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TESIS
Que para cubrir parcialmente los requisitos para obtener el grado de:

Doctora en Ciencias

Presenta:
Irma Uriarte Ramı́rez

Directora de Tesis:
Dra. Daniela Mercedes Mart́ınez Plata

Co-Director de Tesis:
Dr. Guillermo Galaviz Yañez
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RESUMEN

de la tesis de Irma Uriarte Ramı́rez, presentada como requisito parcial para la obtención el grado
de DOCTORA EN CIENCIAS.

Mexicali, Baja California, México. Octubre 2025.

Estrategia adaptativa para reducir el error en la estimación de la potencia de
ruido en la detección de enerǵıa

Aprobado por:

Dra. Daniela Mercedes Mart́ınez Plata
Directora de tesis

Dr. Guillermo Galaviz Yañez
Codirector de tesis

El vertiginoso avance de las comunicaciones inalámbricas ha convertido al recurso espectral
en un tema de gran relevancia. Dado el complejo proceso de asignación y acceso al espectro,
han surgido nuevas propuestas que buscan optimizar su uso, entre ellas la compartición de
espectro. Bajo este paradigma, los usuarios sin licencia pueden emplear las bandas siempre
que no interfieran con los usuarios con licencia, que son aquellos titulares de los derechos sobre
una porción del espectro. Una de las estrategias más prometedoras es el acceso dinámico al
espectro (en su modalidad oportunista), en el cual los dispositivos aprovechan porciones del
espectro que no están siendo utilizadas en determinados tiempos y ubicaciones geográficas,
lo que requiere contar con técnicas confiables de detección.

La detección de enerǵıa destaca por su simplicidad y bajo costo de implementación; sin
embargo, presenta una limitación cŕıtica: depende del conocimiento preciso de la potencia de
ruido para establecer un umbral de decisión adecuado. Una estimación incorrecta del ruido
puede conducir a errores en la toma de decisiones, generando interferencia al usuario con
licencia o desaprovechando oportunidades de uso. Diversas técnicas han sido propuestas en
la literatura para la estimación de la potencia de ruido, aunque suelen estar diseñadas para
escenarios espećıficos y enfrentan el problema de la incertidumbre de ruido.

En esta tesis se propone una metodoloǵıa general para el análisis y ajuste de técnicas de
estimación de potencia de ruido, con el objetivo de mejorar el desempeño de la detección de
enerǵıa. La metodoloǵıa se basa en la identificación y caracterización de parámetros, el análisis
de su sensibilidad y correlación, aśı como la calibración mediante diseño de experimentos.



De este modo, es posible adaptar las técnicas existentes a distintos entornos o sistemas,
incrementando la confiabilidad y eficiencia en el uso del espectro.

Palabras clave: Acceso dinámico al espectro; Detección de enerǵıa; Técnicas de estimación
de la potencia de ruido; Metodoloǵıa de calibración de parámetros; Diseño de experimentos
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ABSTRACT

of the thesis presented by Irma Uriarte Ramı́rez, to partially fulfill the requirements to obtain the
degree of DOCTOR OF SCIENCE.

Mexicali, Baja California, Mexico. October 2025.

Adaptive strategy to reduce noise power estimation error in energy detection

Approved by:

Dra. Daniela Mercedes Mart́ınez Plata
Thesis Advisor

Dr. Guillermo Galaviz Yañez
Thesis Co-Advisor

The rapid advancement of wireless communications has turned the radio spectrum into a
critical resource. Given the complex process of spectrum allocation and access, new approa-
ches have emerged to optimize its use, among them spectrum sharing. Within this paradigm,
unlicensed users are allowed to access spectrum bands as long as they do not interfere with
licensed users, who are the rights holders of a specific portion of the spectrum. One of the
most promising strategies is dynamic spectrum access (in its opportunistic mode), in which
devices exploit spectrum portions that are not being used at certain times and geographic
locations. This requires reliable detection techniques.

Energy detection stands out due to its simplicity and low implementation cost; however,
it faces a critical limitation: it relies on accurate knowledge of the noise power to set an
appropriate decision threshold. An incorrect estimation of the noise power may lead to errors
in decision-making, either causing interference to licensed users or missing spectrum usage
opportunities. Several techniques have been proposed in the literature to estimate noise
power, but most are designed for specific scenarios and are affected by the problem of noise
uncertainty.

This thesis proposes a general methodology for analyzing and tuning noise power estima-
tion techniques in order to improve the performance of energy detection. The methodology
is based on the identification and characterization of parameters, sensitivity and correlation
analysis, as well as parameter calibration through design of experiments. In this way, existing
techniques can be adapted to different environments or systems, increasing the reliability and
efficiency of spectrum usage.



Keywords: Dynamic spectrum access; Energy detection; Noise power estimation techniques;
Parameter calibration methodology; Design of experiments
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d́ıas más llevaderos
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bel Mart́ınez y a la Dra. Maŕıa Cośıo, gracias por compartir su conocimiento y
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3.3. Taxonomı́a de las técnicas de estimación de la potencia del ruido . . . 42

3.3.1. Principales atributos de los estimadores . . . . . . . . . . . . . 42
3.3.2. Clasificación de técnicas para la estimación de la potencia del

ruido . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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Caṕıtulo 1

Introducción

Durante la década de los años 60 se creó el término Sociedad de la Información,
el cual fue formalizado por el sociólogo japonés Yoneji Masuda en su libro The Infor-
mation Society as Post-Industrial Society [1]. La filosof́ıa que planteó la denominada
sociedad de la información transformó la previa sociedad industrial para dar un rol
protagónico a la información y la comunicación en la organización de la economı́a y
la sociedad mundial. Con el transcurso de los años, este cambio de paradigma en las
estructuras sociales ha planteado la necesidad de desarrollar tecnoloǵıas de comuni-
cación que faciliten la información, la conectividad, la ubicuidad y que sean capaces
de satisfacer las exigencias de una sociedad cada vez más densa y compleja [2].

Sin duda, la evolución de los sistemas de comunicaciones móviles es un factor que
ha sido fundamental para el desarrollo y evolución de la sociedad de la información.
Desde la primera generación (1G) de los sistemas móviles celulares, desplegada a
inicios de la década de los años ochenta, los esfuerzos en investigación y desarrollo
de estos sistemas se han concentrado en otorgar al ser humano la posibilidad de
mantenerse en comunicación constante, en todo momento y desde cualquier lugar, a
través de servicios de voz, datos y video. Además, en la última década, el enfoque ha
evolucionado hacia la habilitación de la comunicación entre humanos y su entorno
[3], mediante tecnoloǵıas como el Internet de las cosas (IoT, por sus siglas en inglés
Internet of Things) y su expansión hacia el Internet de Todo (IoE, por sus siglas en
inglés Internet of Everything). Este nuevo enfoque de paradigma de comunicación,
que incluye interacciones hombre-máquina y máquina-máquina, requiere de nuevas
capacidades para los sistemas móviles, como velocidades de transmisión de datos por
encima de 1 terabyte por segundo (TB/s), alta eficiencia energética, interoperabilidad
entre distintos sistemas inalámbricos, latencias inferiores a 1 milisegundo (ms), redes
ultradensas, entre otros [3], [4].
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1.1. EL ADVENIMIENTO DE LA SEXTA GENERACIÓN DE SISTEMAS DE
COMUNICACIONES INALÁMBRICAS (6G)

A través de un recorrido por la evolución de los sistemas de comunicaciones
inalámbricas, es posible identificar que en cada cambio de generación se han incor-
porado tecnoloǵıas diseñadas para responder a nuevas necesidades de los usuarios.
Estas necesidades surgen a medida que las sociedades avanzan y sus dinámicas se
vuelven más complejas.

1.1. El advenimiento de la sexta generación de sis-

temas de comunicaciones inalámbricas (6G)

A finales del 2018, la empresa estadounidense Verizon anunció el despliegue del
primer servicio comercial de internet de banda ancha basado en la tecnoloǵıa 5G [5].
A partir de ese momento, las principales compañ́ıas de telecomunicaciones a nivel
mundial iniciaron con los preparativos para sus respectivos despliegues de redes 5G
[6]. En este respecto, el Proyecto de Asociación de Tercera Generación, o 3rd Genera-
tion Partnership Project (3GPP) concentra esfuerzos para promover el desarrollo de
los estándares y tecnoloǵıas necesarias para acompañar y regular estos despliegues.

A la par de los despliegues de las redes 5G, diversas instancias regulatorias,
académicas e industriales a nivel mundial se han dado a la tarea de trabajar en
la definición de la sexta generación de los sistemas de comunicaciones inalámbricas
(6G), la cual se espera que sea la tecnoloǵıa habilitadora para la sociedad de la
información inteligente de la próxima década [7].

En la actualidad, es relativamente sencillo adquirir un dispositivo inteligente
(también conocido como smart device, por su denominación en inglés) 1; aśı mis-
mo, de acuerdo al comunicado de prensa emitido a finales del 2023 por la Unión
Internacional de Telecomunicaciones (ITU, por sus siglas en inglés International
Telecommunication Union), más del 67 % de la población mundial tiene acceso a
servicios de internet 2. Adicionalmente, fenómenos de impacto mundial como la pan-
demia provocada por el coronavirus SARS-CoV-19 generaron un cambio radical en la
manera en la que las personas realizan muchas de sus actividades cotidianas. Como
ejemplo de lo anterior, a partir del año 2020, incrementó considerablemente el uso de

1De acuerdo con el sitio ICCSI (https://iccsi.com.ar/dispositivos-inteligentes-definicion/) un
dispositivo inteligente es aquel que va más allá de las funciones tradicionales y ofrece caracteŕısticas
avanzadas que mejoran la experiencia del usuario y brindan mayores capacidades. Estos dispositivos
están conectados a Internet y pueden interactuar con otros dispositivos y sistemas para realizar
tareas de manera más eficiente y efectiva.

2Comunicado de prensa publicado en https://www.itu.int/es/mediacentre/Pages/PR-2023-09-
12-universal-and-meaningful-connectivity-by-2030.aspx

2

https://iccsi.com.ar/dispositivos-inteligentes-definicion/
https://www.itu.int/es/mediacentre/Pages/PR-2023-09-12-universal-and-meaningful-connectivity-by-2030.aspx
https://www.itu.int/es/mediacentre/Pages/PR-2023-09-12-universal-and-meaningful-connectivity-by-2030.aspx
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servicios digitales para compras electrónicas, videoconferencias, telemedicina, educa-
ción a distancia, entre otros; apresurando la transformación digital que debió darse
desde hace décadas, con el objetivo de proporcionar la conectividad necesaria para
que tanto los individuos como las organizaciones pudieran adaptarse y sobrellevar la
crisis económica y social derivada de la cuarentena [8]. Estos elementos evidencian
que la sociedad de la información se encuentra en una coyuntura que requiere impor-
tantes cambios en los paradigmas de la información y la comunicación, y para ello,
las tecnoloǵıas habilitadoras deben evolucionar a pasos acelerados.

En la propuesta Network 2023 presentada en [9], se describe una visión para
las redes de la década del 2030 como una evolución de las capacidades estableci-
das en el marco de referencia IMT-2020 desarrollado por la ITU. Esta evolución
basada en la infraestructura 5G busca ampliarse para cubrir las necesidades de los
servicios y aplicaciones de comunicación. Si bien, la definición formal de la 6G se
encuentra aún en sus etapas iniciales, conceptos como inteligencia artificial (IA),
radio inteligente, conocimiento federado, espectro compartido basado en cadena de
bloques, comunicaciones y computación cuántica empiezan a ser convergentes entre
los diversos trabajos que abordan la visión de la 6G [3], [7], [10]. De acuerdo a [3], a
diferencia de las generaciones previas, la 6G será transformadora y revolucionará los
sistemas inalámbricos mediante el cambio de paradigma de conectar cosas a conec-
tar inteligencias, para lo que plantea requerimientos más estrictos, entre los que se
destacan:

Tasas de transmisión de hasta 1 terabyte por segundo (Tb/s).

Alta eficiencia energética, con la capacidad de soportar dispositivos IoT libres
de bateŕıas.

Control masivo de baja latencia, considerando latencias de hasta 1 milisegundo
(ms) de principio a fin.

Bandas de frecuencia anchas, por ejemplo, de los 73 a los 140 GHz y de 1 a 3
THz.

Cobertura de red global de banda ancha para proveer conectividad ubicua,
integrando sistemas terrestres y satelitales.

Inteligencia conectada y aprendizaje automático (ML, por sus siglas en inglés
Machine Learning).

En este sentido, aumentar la eficiencia la eficiencia espectral y energética, ampliar
la disponibilidad de ancho de banda y el reducir el consumo energético son algunos de
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los principales desaf́ıos cŕıticos que deben ser resueltos para un adecuado despliegue
de las redes de 6G [11].

Por otro lado, además de las capacidades de banda ancha móvil mejorada (eMBB
por sus siglas en inglés enhanced mobile broadband), comunicaciones ultra confiables
y de baja latencia (uRLLC por sus siglas en inglés ultra-reliable and low-latency
communications) y comunicaciones masivas de tipo máquina (mMTC por sus siglas
en inglés massive machine-type communications) que soportan las redes 5G, para las
redes 6G se proponen tres capacidades mejoradas adicionales:

Comunicaciones orientadas al cómputo. Los nuevos dispositivos inteligentes re-
querirán esquemas de cómputo distribuido para habilitar funcionalidades clave,
como el procesamiento local de datos, la respuesta en tiempo real y una mayor
eficiencia energética.

uRLLC definidas por los eventos. En contraste con los escenarios de aplicación
de las uRLLC de la 5G en donde los recursos redundantes se destinaban para
compensar las posibles incertidumbres de la red, en la 6G será necesario dar
soporte a las uRLLC en eventos extremos o situaciones de emergencia, en las
que las densidades de dispositivos, los patrones de tráfico y la disponibilidad
de espectro e infraestructura cambien de manera temporal y espacial.

Comunicaciones eMBB contextualmente ágiles. Se espera que la oferta de ser-
vicios en los sistemas 6G sea más ágil y adaptativo al contexto de las redes,
por ejemplo, capacidad de adaptarse al nivel de congestión del enlace y a la
topoloǵıa de red, la ubicación, movilidad, entre otros.

De acuerdo con lo anterior, se espera que el diseño de la arquitectura para los
sistemas 6G permita que la red sea inteligente, ágil, capaz de aprender y adaptarse
de acuerdo a las dinámicas del entorno de red.

1.2. Contexto del problema

Diversos autores [7], [12], [13] coinciden en que, ante la creciente demanda de
espectro radioeléctrico para atender a un número cada vez mayor de usuarios y dis-
positivos conectados, es fundamental transformar las tecnoloǵıas de acceso de radio,
los protocolos para la gestión eficiente de los recursos espectrales y las estrategias de
compartición de espectro. Estos elementos son aspectos fundamentales en el diseño
de las redes del futuro. Estos autores incluso argumentan que las tecnoloǵıas que
suceden a la LTE (por sus siglas en inglés, Long Term Evolution), como es el caso de
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LTE-Advanced, no serán suficientes para asegurar el éxito en las redes 6G si no se
logra incrementar la disponibilidad de bandas de radiofrecuencias. En este sentido,
se vuelve imperativo identificar mecanismos que permitan ampliar la disponibilidad
del recurso espectral necesario para cumplir satisfactoriamente con las velocidades
de transmisión y latencias vislumbradas para la 6G [14].

1.2.1. Disponibilidad de espectro radioeléctrico: El gran reto
para las nuevas generaciones de sistemas de comuni-
caciones inalámbricas

La operación de cualquier sistema de comunicaciones inalámbricas requiere de un
recurso intangible fundamental: el espectro radioeléctrico. El espectro radioeléctrico,
también conocido como espectro de radio o espectro de frecuencias, se refiere a la
banda de frecuencias comprendida entre los 10 kHz y 300 GHz que pueden ser utili-
zadas para la transmisión de información por la v́ıa inalámbrica [15]. El desarrollo y
despliegue de tecnoloǵıas inalámbricas tiene un impacto directo en el uso del recurso
espectral, ya que a medida que se incrementa el número de tecnoloǵıas y servicios
inalámbricos desplegados, se reduce la cantidad de espectro radioeléctrico disponible
para la operación de las nuevas tecnoloǵıas inalámbricas prospectadas para el futuro.

La administración actual del recurso espectral se realiza mediante acuerdos y
poĺıticas internacionales de regulación, los cuales tienen como objetivo principal la
operación segura, confiable y libre de interferencias entre los distintos sistemas de
comunicaciones inalámbricas [16]. Sin embargo, a pesar de los esfuerzos en materia
de regulación, desde hace décadas se habla de una potencial escasez de espectro, ha-
ciendo referencia a la poca disponibilidad de bandas de frecuencias adecuadas para
las tecnoloǵıas inalámbricas emergentes [16]. Un aspecto importante en la adminis-
tración del espectro es que las poĺıticas regulatorias tradicionales establecen que el
espectro debe ser segmentado en bandas espećıficas, asignadas de manera exclusiva
a ciertos servicios o tecnoloǵıas. Por ejemplo, algunas bandas están reservadas para
comunicaciones móviles, otras para servicios satélitales, radiodifusión, o redes Wi-Fi
[17]. Esta asignación ŕıgida implica que, incluso si una tecnoloǵıa utiliza la banda solo
durante una fracción del tiempo, otras tecnoloǵıas no pueden aprovechar ese espacio
libre. No obstante, diversos autores señalan que esta forma de gestión se ha vuelto in-
suficiente frente a la rápida evolución de las tecnoloǵıas inalámbricas, como las redes
5G y las redes futuras, cuyos requerimientos de conectividad, latencia y densidad de
dispositivos están llevando al ĺımite la capacidad de los organismos reguladores para
administrar eficientemente el recurso espectral, generando la necesidad de explorar
nuevos paradigmas de gestión que permitan aprovechar el espectro no utilizado de
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1.2. CONTEXTO DEL PROBLEMA

manera más flexible e inteligente [18], [19].

La filosof́ıa del espectro compartido

Como todas las generaciones que le antecedieron, el éxito de la 6G dependerá en
gran manera de la disponibilidad del recurso espectral necesario para su despliegue.
No obstante, esta disponibilidad enfrenta dos limitaciones principales: por un lado,
las bandas de frecuencia bajas y medias se encuentran saturadas y las bandas de alta
frecuencia presentan restricciones de propagación; y por otro lado, la rigidez de los
procesos regulatorios de asignación y liberación de espectro. Si bien los organismos
reguladores trabajan por optimizar el uso del espectro disponible, las crecientes de-
mandas de conectividad hacen evidente la necesidad de explorar nuevos esquemas
que permitan incrementar la eficiencia en la gestión de los recursos espectrales [20].

Históricamente, los organismos reguladores han empleado diversos enfoques para
la administración y asignación del espectro: a) La asignación administrativa en donde
los reguladores otorgan derechos para el acceso a bandas espećıficas frecuencia [21];
b) la asignación basada en el mercado, en donde las decisiones sobre la asignación
de las bandas de frecuencias se basan en un esquema mercantil o de subastas [22];
c) las bandas de frecuencia de acceso compartido, en donde no se asignan derechos
exclusivos de uso del espectro, pero se definen tecnoloǵıas espećıficas que pueden ac-
ceder de manera compartida al espectro, como es el caso de las bandas de frecuencias
industriales, cient́ıficas y médicas (ISM, por sus siglas en inglés Industrial, Scientific
and Medical) [23]; y d) la compartición de espectro, paradigma que surge a partir de
estudios en donde se demuestra que existen bandas de frecuencia asignadas para uso
exclusivo de algunas tecnoloǵıas que no se utilizan en la totalidad del tiempo, abrien-
do oportunidades para que puedan ser aprovechadas por otras tecnoloǵıas, siempre
y cuando se asegure que este uso secundario del espectro no perjudicará la operación
regular de las tecnoloǵıas prioritarias por derecho de uso [24].

El enfoque de la compartición de espectro ha cobrado relevancia significativa tan-
to en la academia como en la industria durante la última década, siendo considerado
como una de las propuestas habilitadoras para incrementar las capacidades de las
redes 4G, 4.5G y 5G. No es de extrañar que la compartición de espectro siga siendo
candidata para ampliar la disponibilidad de espectro en las redes 6G, sobre todo, con-
siderando la alta heterogeneidad de redes y la coexistencia de múltiples tecnoloǵıas
visualizadas en las definiciones iniciales de esta nueva generación de comunicaciones
[25]. No obstante, es importante reflexionar sobre algunos elementos claves para la
correcta ejecución del espectro compartido:

Regulación y poĺıticas. Si bien, las autoridades reguladoras como la Comisión

6



1.2. CONTEXTO DEL PROBLEMA

Federal de Comunicaciones (FCC, por sus siglas en inglés Federal Communica-
tions Commision) en los Estados Unidos y la ITU a nivel global, han adoptado
enfoques más flexibles, como el uso compartido del espectro y las licencias
dinámicas, aún existe una brecha significativa entre las definiciones regulato-
rias y su aplicación práctica. En América Latina, incluido México, los marcos
regulatorios han avanzado lentamente hacia esas prácticas. Pese a que existen
esfuerzos en materia regulatoria y en la liberación de bandas para servicios
móviles, la implementación generalizada de espectro compartido aún enfrenta
barreras técnicas, institucionales y poĺıticas. En este sentido, la evolución de
los marcos regulatorios continúa siendo un área de oportunidad cŕıtica para
facilitar acuerdos que permitan el uso compartido en todas las bandas útiles
para la radiocomunicación [26].

Seguridad y privacidad. El acceso compartido al espectro introduce nuevos
desaf́ıos en términos de seguridad, tanto para los dispositivos que harán uso
secundario del espectro, como para los dispositivos propietarios del mismo. En-
tre las principales problemáticas que deben resolverse para la habilitación del
espectro compartido está el riesgo de interferencia maliciosa, los ataques de
suplantación que tienen la intención de falsificar señales de tal forma que se
tomen decisiones incorrectas sobre la ocupación del espectro y la exposición de
información sensible sobre los usuarios propietarios del espectro y sus patrones
de comunicación. Estos escenarios demandan soluciones en materia de seguri-
dad como el diseño de mecanismos de verificación, autentificación y cifrado de
señales, aśı como sistemas de detección que permitan minimizar el riesgo de
interferencia accidental o maliciosa [27].

Tecnoloǵıas habilitadoras. El éxito de la compartición de espectro reside princi-
palmente en la capacidad de asegurar el uso secundario no intrusivo del espectro
radioeléctrico. Para ello, las tecnoloǵıas de acceso de radio deben incorporar
capacidades avanzadas, para analizar periódicamente el espectro y adaptar sus
parámetros de transmisión en función de las bandas disponibles y los linea-
mientos regulatorios establecidos para el uso secundario. En este sentido, aún
existen una serie de desaf́ıos tecnológicos que deben ser resueltos para lograr
una coexistencia efectiva y sin interferencia entre múltiples servicios y disposi-
tivos en un mismo rango de frecuencias [28].

De manera general, las propuestas para la compartición del espectro se pueden
clasificar en dos categoŕıas principales: estrategias basadas en infraestructura [29],
[30] y estrategias autónomas [31], [32]. A continuación, se mencionan algunas de las
propuestas más destacadas en cada categoŕıa:
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Estrategias basadas en infraestructura

1. Redes de acceso compartido. Se basan en el uso conjunto de elementos de
infraestructura f́ısica (como estaciones base, antenas o nodos de red) por
parte de múltiples operadores o proveedores de servicios, lo cual permite
reducir costos operativos y aprovechar de manera más eficiente el espectro
asignado a cada uno.

2. Sistemas de acceso dinámico al espectro. Emplean una combinación de ba-
ses de datos centralizadas y sensores distribuidos para permitir el acceso
controlado al espectro en tiempo real. Las bases de datos almacenan infor-
mación cŕıtica sobre el uso del espectro, como qué bandas están asignadas,
quiénes son los usuarios primarios y los parámetros de operación permi-
tidos (como potencia o prioridad). Por su parte, los sensores ubicados
en diferentes puntos de la red, detectan en tiempo real la ocupación real
del espectro. Con esta información, los dispositivos secundarios pueden
consultar la base de datos y confirmar, antes de transmitir, si existe una
banda disponible en su ubicación, evitando interferencias con los usuarios
primarios. Aśı, el acceso no se da de forma arbitraria, sino autorizado bajo
ciertas condiciones y monitorizado continuamente

3. Acceso a través de licencias compartidas. Este modelo permite que múlti-
ples usuarios operen en una misma banda de frecuencia bajo un esquema
de licencia regulada. Las condiciones establecidas por el ente regulador
pueden incluir ĺımites de potencia, restricciones geográficas, horarios de
operación y requisitos de coordinación entre usuarios, todo con el fin de
evitar interferencias y garantizar la calidad del servicio para todos los
actores involucrados.

Estrategias autónomas

1. Redes de radios cognitivas. Se basan en el uso de radios cognitivas, una
clase de sistemas de comunicación capaces de detectar automáticamente
el entorno espectral, identificar bandas libres y ajustar sus parámetros de
transmisión de manera dinámica para evitar interferencias y optimizar el
uso del espectro.

2. Enfoques basados en IA y ML. Los enfoques basados en Inteligencia Ar-
tificial (IA) y Aprendizaje Automático (ML, por sus siglas en inglés) se
apoyan en algoritmos capaces de imitar procesos cognitivos humanos, co-
mo el razonamiento y la toma de decisiones (IA), aśı como en técnicas que
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permiten a los sistemas aprender patrones a partir de datos y mejorar su
desempeño con la experiencia (ML). En el ámbito de las comunicaciones
inalámbricas, estos enfoques se emplean para predecir el uso del espectro
y tomar decisiones de compartición de manera autónoma, sin necesidad
de intervención humana.

3. Redes Ad-Hoc y redes de malla. Permiten la comunicación directa entre
dispositivos sin necesidad de una infraestructura centralizada, facilitando
el uso eficiente del espectro disponible.

Estas propuestas buscan incrementar la eficiencia en el uso del espectro, ya sea a
través de la infraestructura existente o mediante soluciones autónomas que se adapten
dinámicamente a las condiciones del entorno.

La detección de espectro

La detección de espectro es fundamental en propuestas de compartición autóno-
mas, ya que permite identificar las bandas de frecuencia disponibles y generar infor-
mación sobre sus patrones de uso. Esta información es clave para mejorar la eficiencia
espectral y evitar interferencias entre usuarios primarios (PU, por sus siglas en inglés
Primary Users) y secundarios (SU, por sus siglas en inglés Secondary Users).

Los métodos para obtener la información detallada sobre el uso del espectro están
evolucionando, transitando desde técnicas tradicionales (detección de enerǵıa, filtro
acoplado) hacia enfoques avanzados (técnicas basadas en IA, h́ıbridas) [33]. Esta
transición responde a la exigencia de las redes de nueva generación, como 6G, que
demandan estrategias avanzadas para la gestión eficiente del espectro radioeléctrico.

En este contexto, la detección de espectro facilita la identificación de oportunida-
des de uso sin licencia, sino que también contribuye a las aplicaciones que requieren de
baja latencia y alta confiabilidad, como la comunicación entre veh́ıculos autónomos
y el internet de las cosas.

La elección de la técnica de detección adecuada depende de la disponibilidad de
información de la señal primaria (por ejemplo, el tipo de modulación, la potencia
o la frecuencia), la sensibilidad al ruido, los requisitos de latencia y la complejidad
del sistema. Independientemente de la técnica utilizada, la estimación precisa de
parámetros es fundamental para lograr una detección efectiva del espectro. Entre los
parámetros clave se encuentran:

Umbral de detección: Define el nivel a partir del cual se considera que una
señal está presente en el espectro.
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Potencia del ruido: Es esencial para evitar falsas alarmas o detecciones
erróneas, ya que el cálculo incorrecto puede afectar la identificación de ban-
das disponibles.

Una estimación inexacta de estos parámetros puede llevar a errores en la identifi-
cación del espectro disponible, lo que resultaŕıa en interferencias y degradación del
servicio. Por esta razón, los métodos de detección de espectro deben incorporar algo-
ritmos robustos de estimación de parámetros, capaces de adaptarse a las dinámicas
del entorno radioeléctrico [34].

A lo largo de los años, se han desarrollado diversas técnicas para la detección de
espectro, las cuales pueden clasificarse en tres categoŕıas principales [35]:

Técnicas basadas en información: Requieren conocimiento previo sobre
la señal primaria, como el tipo de modulación y la potencia transmitida. Co-
mo ejemplos de estas técnicas se tienen la detección por filtro acoplado y la
detección basada en caracteŕısticas cicloestacionarias [36], [37].

Técnicas ciegas: No requieren información previa sobre la señal primaria. Se
basan en el análisis de caracteŕısticas estad́ısticas del entorno, como la detección
por matriz de covarianza y la detección basada en valores propios [38].

Técnicas semiciegas: Combinan elementos de las dos categoŕıas anteriores,
utilizando información parcial del entorno o de la señal primaria. Entre ellas se
encuentran la detección basada en la transformada de ondeleta y la detección
de enerǵıa [39], [40].

La detección de espectro es una tecnoloǵıa habilitadora para ciertos escenarios de
uso de la futura red 6G, especialmente para aquellos que requieren operaciones des-
centralizadas, como las comunicaciones vehiculares, las redes ad-hoc o las situaciones
de emergencia en donde no existe infraestructura de red convencional. A diferencia
de las redes 5G, en donde la asignación de canales sigue siendo gestionada de ma-
nera centralizada por la estación base, la visión hacia 6G contempla entornos más
dinámicos, densos y autónomos, donde los dispositivos podŕıan necesitar identificar
de manera local las oportunidades de transmisión del espectro. En este contexto,
la correcta estimación de la potencia del ruido y por ende del umbral de detección
resultan fundamentales para asegurar el uso adecuado del recurso radioeléctrico [41].
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Diversidad y limitaciones de los estimadores de la potencia del ruido:
necesidad de una metodoloǵıa de ajuste

En la literatura especializada se ha documentado una gran diversidad de técnicas
para la estimación de la potencia del ruido (TEPR), muchas de ellas desarrolladas
para contextos espećıficos como la mejora del habla, la reducción del ruido en imáge-
nes o la detección de espectro en sistemas de comunicaciones. Esto ha generado un
conjunto de estimadores que incluye desde técnicas clásicas, como la estimación ba-
sada en promedios o análisis espectral, hasta enfoques más recientes que incorporan
modelos adaptivos o basados en inteligencia artificial.

En muchos casos, los nuevos algoritmos no surgen desde cero, sino como modi-
ficaciones o adaptaciones de técnicas preexistentes. Tal es el caso del algoritmo de
seguimiento de mı́nimos espectrales (MS), cuya evaluación ha dado lugar a variantes.
Sin embargo, esta flexibilidad también introduce desaf́ıos: los parámetros de opera-
ción de estos algoritmos son definidos frecuentemente con base a criterios emṕıricos,
sin una metodoloǵıa formal que asegure su desempeño óptimo o su capacidad de
generalización [42], [43].

Esta situación presenta varios problemas:

Dificultad para comparar estimadores: dado que cada técnica ha sido
diseñada bajo supuestos distintos, con métricas y entornos espećıficos, su com-
paración directa es limitada.

Ausencia de lineamientos claros para el ajuste de parámetros: los valo-
res asignados a los parámetros internos suelen derivarse de pruebas aisladas, sin
considerar la interacción entre ellos o su sensibilidad ante cambios de entorno.

Limitada capacidad de adaptación: un estimador que funciona bien en un
entorno de voz puede fallar en un sistema de detección de espectro si no se
ajustan sus parámetros adecuadamente.

Lo anterior evidencia la necesidad de una metodoloǵıa sistemática que permita
analizar, caracterizar y ajustar los parámetros de los estimadores de la potencia del
ruido. Más que proponer nuevas técnicas, resulta pertinente explorar si es posible
adaptar técnicas existentes mediante la calibración de sus parámetros operacionales,
considerando las condiciones espećıficas de cada aplicación. Para ello, se requiere una
metodoloǵıa estructurada que facilite el análisis del comportamiento de las técnicas
bajo distintos escenarios, la identificación de sus parámetros clave y la optimización
de su configuración.
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El desarrollo de un marco metodológico no solo permitirá la evaluación y com-
paración objetiva entre técnicas, sino que también habilitará su ajuste y adaptación
a nuevas aplicaciones, como la detección de enerǵıa en entornos de espectro com-
partido. De este modo, se avanza hacia estimadores más confiables, adaptables y
robustos para enfrentar los desaf́ıos de escenarios complejos y cambiantes, como los
que impone la evolución hacia las redes 6G.

1.3. Preguntas de investigación

A partir de la relevancia que tiene la compartición del espectro para la interope-
rabilidad en las redes inalámbricas del futuro, se identifica a la detección de espectro
como un elemento fundamental para los sistemas 6G. La detección de espectro con-
siste en la identificación de las bandas de frecuencias que se encuentran disponibles
en un tiempo y espacio determinados, a partir del procesamiento y análisis de las
señales recibidas por el sistema de radio cognitiva. La radio cognitiva, propuesta
por Mitola [44], se define como un sistema inalámbrico capaz de percibir su entorno
electromagnético y adaptar sus parámetros de transmisión para optimizar el uso del
espectro sin causar interferencia a los usuarios primarios. A pesar de que existe una
diversidad de técnicas que permiten la detección de espectro, la detección de enerǵıa
ha sido ampliamente utilizada debido a su bajo costo computacional y al hecho de
que no requiere información previa sobre las señales que serán detectadas.

Sin embargo, para que esta técnica alcance un desempeño confiable, es necesario
que el umbral de decisión del detector esté correctamente calibrado. Este umbral
depende directamente de la potencia del ruido presente en el entorno, por lo que una
estimación precisa de dicha potencia es crucial para evitar errores en la decisión sobre
la ocupación del espectro. Espećıficamente, un error en la estimación puede provocar
un umbral subóptimo, lo que incrementa la probabilidad de falsas alarmas o de
detecciones erróneas. En el primer caso, se corre el riesgo de interferir con el usuario
primario, mientras que en el segundo, se pierden oportunidades valiosas de aprovechar
el espectro disponible, afectando directamente la eficiencia en su utilización.

En respuesta a esta necesidad, se han desarrollado diversas técnicas para la es-
timación de la potencia del ruido. Estas técnicas se diseñaron en su mayoŕıa para
aplicaciones concretas, como mejora del habla, cancelación de ruido en audio, detec-
ción de señales en entornos fijos o análisis de imágenes. Cada una de ellas responde a
supuestos y condiciones particulares, por lo que su implementación directa en otros
escenarios no garantiza un buen desempeño. Además, estas técnicas presentan es-
tructuras y parámetros muy distintos, lo cual dificulta su comparación y su adopción
en aplicaciones emergentes que requieren adaptabilidad y desempeño robusto.
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1.3. PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN

Una limitación frecuente en la literatura es que los trabajos tienden a demostrar
el funcionamiento de una técnica en condiciones espećıficas, sin abordar de manera
sistemática los parámetros operacionales que influyen en su precisión. No es común
encontrar estudios que propongan marcos metodológicos para analizar, ajustar o
validar estimadores bajo diferentes configuraciones, lo cual dificulta su integración
en plataformas de detección más flexibles y escalables.

Frente a este escenario, surge la necesidad de establecer una metodoloǵıa de ajuste
que permita adaptar técnicas existentes a diversos entornos y requerimientos. Esta
metodoloǵıa debe permitir la identificación de los parámetros clave que influyen en
el desempeño del estimador, aśı como su análisis bajo distintos valores y condiciones
operativas. De esta manera, es posible calibrar los algoritmos en función del contexto
en el que serán utilizados, sin necesidad de diseñar una técnica nueva desde cero.

En el contexto de los sistemas 6G, donde se espera una alta densidad de disposi-
tivos, diversidad de servicios y entornos altamente dinámicos, resulta indispensable
contar con técnicas de estimación que puedan ser reconfiguradas de forma eficien-
te. Para lograrlo, se requiere un marco metodológico riguroso que no solo facilite el
análisis y ajuste de los parámetros de los estimadores, sino que también permita com-
parar su desempeño frente a métricas definidas y en escenarios variados. Esta ĺınea
de trabajo representa un aporte necesario para avanzar hacia esquemas de detección
más robustos, adaptativos y eficientes.

A partir de esta problemática surgen las siguientes preguntas de investigación:

Pregunta de investigación 1: ¿Cuáles son los parámetros operacionales que
determinan el desempeño de una técnica de estimación de la potencia del ruido
para que esta pueda adaptarse en función del contexto de aplicación?

Pregunta de investigación 2: ¿Qué metodoloǵıa se debe utilizar para ana-
lizar los parámetros operacionales de las técnicas de estimación de la potencia
del ruido, de tal forma que permita obtener una configuración que reduzca el
error de estimación?

Pregunta de investigación 3: ¿En qué medida se puede mejorar el desem-
peño de un detector de enerǵıa a partir de la mejora de la técnica de estimación
de la potencia del ruido que se utiliza para adaptar el umbral de decisión bajo
condiciones de incertidumbre de ruido?

Derivado de la formulación de las preguntas de investigación surge la siguiente
hipótesis de investigación:

13



1.4. OBJETIVOS

H: La configuración de los parámetros operacionales, obtenida mediante
una metodoloǵıa basada en diseño de experimentos y análisis estad́ıstico,
reduce el error de estimación de la potencia del ruido en una técnica ba-
sada en el seguimiento de mı́nimos espectrales, y disminuye el porcentaje
de decisiones erróneas de un detector de enerǵıa, incluso en condiciones
de incertidumbre de ruido.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Reducir el error de estimación en una técnica de estimación de la potencia del
ruido a través de la configuración óptima de los parámetros operacionales de mayor
significancia para su aplicación en la detección de enerǵıa.

1.4.2. Objetivos espećıficos

1. Identificar los parámetros operacionales que caracterizan a la técnica de estima-
ción de la potencia de ruido basada en el seguimiento de mı́nimos espectrales,
aśı como las configuraciones t́ıpicas consideradas en la literatura para emplear-
las como un marco de referencia.

2. Reducir el error de estimación de la potencia del ruido de la técnica basa-
da en el seguimiento de mı́nimos espectrales mediante la configuración de los
parámetros operacionales aplicando una metodoloǵıa basada en el diseño de
experimentos y el análisis estad́ıstico.

3. Reducir la tasa de error total de un detector de enerǵıa al adaptar el umbral de
decisión con base en la estimación de la potencia del ruido obtenida mediante la
versión mejorada de la técnica basada en el seguimiento de mı́nimos espectrales.

1.5. Contribuciones

1. Propuesta de un marco metodológico estructurado para el análisis, ajuste y
mejora de técnicas de estimación de la potencia del ruido, con enfoque en su
aplicabilidad en contextos diversos y bajo condiciones de incertidumbre.
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1.6. ORGANIZACIÓN DEL DOCUMENTO

2. Aplicación del marco metodológico propuesto a una técnica existente de estima-
ción de la potencia del ruido, permitiendo identificar y configurar los paráme-
tros que tienen mayor impacto en su desempeño.

3. Reducción del error de estimación de potencia de ruido a través de la calibración
de parámetros operacionales, lo que se traduce en una mejora del desempeño
de un detector de enerǵıa con umbral adaptativo.

1.6. Organización del documento

El Caṕıtulo 2 establece las bases teóricas de la detección de espectro, destacando
su relevancia para aumentar la capacidad de las redes actuales. En el Caṕıtulo 3
se abordan conceptos fundamentales, como el ruido en sistemas electrónicos y los
estimadores utilizados para medir la potencia del ruido. El Caṕıtulo 4 presenta el
marco metodológico propuesto para el análisis y mejora de estos estimadores, el cual
constituye el fundamento de esta tesis. En el Caṕıtulo 5 se detalla la técnica aplica-
da para la estimación de la potencia del ruido, mientras que el Caṕıtulo 6 describe
el escenario de simulación, el modelo de evaluación, los experimentos realizados y
ofrece un análisis de los resultados obtenidos. Finalmente, el Caṕıtulo 7 expone las
conclusiones, las aportaciones académicas alcanzadas y sugiere ĺıneas futuras de in-
vestigación. Asimismo, se discuten las limitaciones encontradas y el impacto de este
trabajo en el ámbito académico y en la sociedad.
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Caṕıtulo 2

Detección de espectro para
ampliar la capacidad de las redes

En el caṕıtulo anterior se abordó de manera introductoria el contexto actual en
relación con el creciente uso de dispositivos y tecnoloǵıas inalámbricas como con-
secuencia del desarrollo social y tecnológico. La conectividad continua y ubicua ha
avanzado notablemente; su acceso aún no es equitativo. En páıses como México,
persisten importantes brechas digitales que limitan el acceso a dispositivos como
teléfonos inteligentes, especialmente en zonas rurales o comunidades de bajos recur-
sos. De acuerdo con el Instituto Federal de Telecomunicaciones (IFT), el acceso a
servicios móviles y a internet sigue siendo desigual entre regiones, lo cual condiciona
el aprovechamiento de beneficios que ofrecen estas tecnoloǵıas [45], [46].

Las tecnoloǵıas inalámbricas han demostrado ser un factor clave para el desarrollo
social y económico, gracias a su impacto en áreas como educación, salud, inclusión
financiera, productividad y acceso a servicios gubernamentales. No obstante, co-
mo menciona Alicia Bárcena, Secretaria Ejecutiva de la Comisión Económica para
América Latina y el Caribe (CEPAL), el progreso de la tecnoloǵıa también presenta
ciertas implicaciones socialmente negativas, como la exclusión de una parte de la
población mundial del acceso a los beneficios de las tecnoloǵıas inalámbricas y el
universo digital, exponiendo aśı una brecha entre la posibilidad de cobertura de los
servicios inalámbricos y la posibilidad de acceso suficiente y de calidad [47].

Frente a este contexto, América Latina ha desarrollado diversas agendas digitales.
Según la CEPAL, 16 de 27 páıses de la región cuentan con planes vigentes, mientras
que 11 requieren actualización [47]. Uno de los objetivos de mayor interés para este
trabajo de tesis es el Objetivo 4 en materia de infraestructura digital de la Agenda
Digital para América Latina y el Caribe, el cual busca:
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Desarrollar planes y estrategias que faciliten la provisión, la gestión y el uso
eficientes y efectivos del espectro radioeléctrico bajo las normas y recomenda-
ciones internacionales de manera de impulsar el despliegue armonizado de la
quinta generación de tecnoloǵıa móvil (5G) en todos los páıses de la región,
considerando la necesidad de contar con métricas adecuadas para evaluar el
uso eficiente del espectro.

Por su parte, la Comisión Europea publicó a inicios de este año sus nuevas ini-
ciativas sobre las infraestructuras digitales del futuro, entre las que se encuentra lo
relativo al despliegue de las futuras redes de conectividad [48]. En relación a lo propio
en materia del espectro radioeléctrico, la iniciativa menciona que

...es pertinente explorar la posibilidad, desde la perspectiva de gestión del
espectro, de que los operadores soliciten a las autoridades competentes la
mejora de los procesos de autorización y condiciones a nivel nacional, de tal
manera que sea posible incrementar la capacidad de sus redes. Esto aplica
principalmente a lo relacionado con los derechos de uso del espectro, parti-
cularmente respecto a la duración de las licencias, las condiciones de uso del
espectro, aśı como la posibilidad de la integración de redes h́ıbridas...

Aśı mismo, Estados Unidos se ha manifestado en torno a la necesidad de moder-
nizar la poĺıtica en materia de gestión del espectro radioeléctrico, tal como menciona
el entonces mandatario Joseph R. Biden en el memorandum publicado en noviembre
de 2023 [49], la estrategia debe incluir como mı́nimo:

...Una ruta que permita la disponibilidad de recursos espectrales [necesarios]
para mantener a los Estados Unidos como ĺıder en la oferta de servicios y
tecnoloǵıas inalámbricas avanzadas, que defina una reserva de bandas es-
pectrales para el apoyo a la innovación comercial y las necesidades de las
agencias, tanto actuales como futuras... Planes para optimizar la gestión y
uso del espectro dentro de los Estados Unidos, los cuales consideren distintos
modelos de gobernanza del espectro, incluyendo las licencias de uso exclusi-
vo, el uso sin licencia, el uso compartido, aśı como combinaciones de estos
enfoques...

En México, el IFT ha impulsado acciones orientadas a reducir la brecha digital,
promover el uso eficiente del espectro y favorecer esquemas de uso compartido. Estas
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2.1. GESTIÓN ACTUAL DEL ESPECTRO RADIOELÉCTRICO

acciones se encuentran delineadas en el Programa Nacional de Espectro Radioeléctri-
co 2019–2024, e incluyen licitaciones, esquemas de cobertura social y mecanismos
para mejorar la eficiencia espectral [50].

En este contexto, cobra especial relevancia el desarrollo de técnicas que permitan
una mejor utilización del espectro radioeléctrico disponible, sin depender exclusiva-
mente de nuevas asignaciones. Una de estas técnicas es la detección de espectro, la
cual permite identificar huecos espectrales que pueden ser utilizados dinámicamente
por redes secundarias o en esquemas de compartición. Esta capacidad es clave para
ampliar la cobertura y capacidad de las redes móviles, especialmente en entornos
densamente poblados o con recursos espectrales limitados.

Este caṕıtulo aborda el concepto, funcionamiento y relevancia de la detección de
espectro, y su papel como tecnoloǵıa habilitadora para la eficiencia espectral en redes
5G y 6G, aśı como su potencial para reducir la brecha digital. El caṕıtulo finaliza
con una discusión sobre los retos y oportunidades identificados en las propuestas
alternativas para el acceso al espectro y una potencial solución que los aborda.

2.1. Gestión actual del espectro radioeléctrico

Se define como espectro de radiofrecuencias, espectro de radio o espectro radio-
eléctrico (referido simplemente como espectro en el resto del documento) al conjunto
de frecuencias del espectro electromagnético que van desde los 10 kHz hasta los 300
GHz. Esta porción espectral posee caracteŕısticas particulares que permiten la trans-
misión de ondas de radio a través del medio inalámbrico, por ello se dice comúnmente
que es el espectro de las telecomunicaciones. La descripción de la distribución con-
vencional del espectro propuesta en 1953 por el Consejo Consultivo Internacional de
las Comunicaciones de Radio de la ITU se puede consultar en [51].

Adicional al establecimiento de la distribución del espectro, la ITU dividió al pla-
neta en tres regiones, en las cuales la distribución de las frecuencias para los distintos
usos y servicios son similares para los páıses que integran una región determinada. La
región 1 está integrada por Europa, África, Medio Oriente, Mongolia y las Repúbli-
cas de la ex-Unión Soviética. La región 2 corresponde a los páıses del continente
americano. La región 3 se integra por Asia y Oceańıa. Una representación gráfica de
las regiones de la ITU obtenida de [52] se puede observar en la Fig 2.1.

El espectro, al ser un recurso intangible administrado por los gobiernos de cada
páıs en consonancia con las regulaciones emitidas por la ITU, es considerado un
bien inmaterial de las naciones, y por tanto, su uso está sujeto al establecimiento de
poĺıticas de uso definidas por los propios gobiernos.
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2.1. GESTIÓN ACTUAL DEL ESPECTRO RADIOELÉCTRICO

Figura 2.1: Regiones de la ITU

2.1.1. Poĺıticas de regulación para el espectro con y sin li-
cencia

La gestión eficiente del espectro radioeléctrico requiere una regulación coordinada
que garantice su uso equitativo y sostenible, evitando interferencias y promoviendo
la innovación. En este contexto, la ITU desempeña un papel fundamental en la
planificación y regulación internacional del espectro radioeléctrico a través de una
estructura organizacional y mecanismos normativos que permiten la armonización
del uso del espectro entre páıses y regiones. La ITU, como organismo especializado
de las Naciones Unidas, coordina las poĺıticas internacionales de telecomunicacio-
nes y radiocomunicaciones mediante tres sectores principales: ITU-T (Normalización
de las Telecomunicaciones), ITU-D (Desarrollo de las Telecomunicaciones) e ITU-R
(Radiocomunicaciones).

El sector ITU-R es el encargado de la planificación del espectro radioeléctrico. Su
función principal es gestionar el Reglamento de Radiocomunicaciones, documento
clave que define las normas internacionales para la asignación y uso del espectro,
promoviendo un entorno estable para el desarrollo de las telecomunicaciones [53].

Las modalidades de asignación y uso del espectro radioeléctrico son establecidas
por una combinación de organismos internacionales, autoridades nacionales y marcos
regulatorios espećıficos, dependiendo del contexto y los objetivos de la gestión del
espectro en cada páıs. Partiendo del Reglamento de Radiocomunicaciones como do-
cumento base, cada páıs tiene autoridades reguladoras responsables de implementar
y hacer cumplir las poĺıticas del espectro en su territorio. Estas entidades definen
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2.1. GESTIÓN ACTUAL DEL ESPECTRO RADIOELÉCTRICO

las modalidades espećıficas de asignación basándose en la normativa de la ITU, pero
con adaptaciones a las necesidades locales. Ejemplos de estas entidades son la FCC
en Estados Unidos, la Ofcom en Reino Unido, la ANFR (por sus siglas en francés,
Agence Nationale des Fréquences) en Francia, el IFT (Instituto Federal de Teleco-
municaciones) en México y ANATEL (por sus siglas en portugués, Agência Nacional
de Telecomunicações) en Brasil.

Las modalidades de asignación del espectro se establecen a partir de poĺıticas
gubernamentales y del balance entre eficiencia económica, equidad y desarrollo tec-
nológico. Entre los factores que influyen en la elección del modelo de asignación
están:

Estrategias orientadas al desarrollo económico. Páıses con mercados competi-
tivos suelen optar por subastas para maximizar ingresos y promover eficiencia.
En mercados emergentes, algunos gobiernos prefieren licencias administradas
para garantizar cobertura universal.

Enfoque en innovación tecnológica. Modelos como el uso compartido del es-
pectro o el acceso dinámico están siendo adoptados para optimizar el uso de
bandas congestionadas.

Consideraciones poĺıticas y de soberańıa. Algunos páıses reservan ciertas ban-
das de espectro para uso gubernamental y seguridad nacional.

En el esquema basado en la concesión de licencias a través de acuerdos, subastas
o transacciones económicas, el concesionario tendrá derecho de uso de la porción de
espectro asignada por el tiempo establecido y en apego a otras disposiciones esta-
blecidas en el acuerdo, por ejemplo, niveles de potencia de transmisión, territorios
espećıficos de operación, entre otros. Es importante señalar que el derecho de uso
no otorga derecho de emplear el espectro concesionado para la oferta de servicios
inalámbricos distintos a los señalados en la clasificación oficial de las bandas es-
pectrales. La transmisión de señales de televisión, la radio comercial y los servicios
móviles de voz y datos son ejemplos de aplicaciones que utilizan espectro con licencia
[54].

Otro esquema de otorgamiento de licencias de uso exclusivo es la concesión de
licencias para dispositivos. A diferencia de las licencias expedidas para los operadores
de servicios inalámbricos, este tipo de licencias autoriza la operación de un dispositivo
individual o un tipo espećıfico de dispositivo que busca la oferta de algún servicio de
comunicaciones autorizado en una ubicación geográfica espećıfica. Este tipo de con-
cesiones son frecuentemente utilizadas para enlaces punto-a-punto fijos, y en bandas
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de frecuencias que cuentan con un adecuado suministro para atender la demanda de
diversos usuarios, evitando con ello la monopolización de bandas espećıficas [54].

Por otro lado, el espectro sin licencia corresponde a bandas de frecuencias es-
pećıficas en las que no se requiere poseer una licencia de uso de ningún tipo. Estas
bandas son t́ıpicamente utilizadas por dispositivos inalámbricos de baja potencia y
corto alcance. Los dispositivos que coexisten en las bandas sin licencia deben operar
bajo condiciones técnicas espećıficas, con el propósito de asegurar que no causarán
interferencia dañina a otros usuarios de radiocomunicaciones. Algunos ejemplos de
tecnoloǵıas que operan en las bandas sin licencia son Bluetooth, Wi-Fi, ZigBee, entre
otros [54].

2.1.2. Ventajas y desventajas de la gestión actual del espec-
tro

El panorama de las poĺıticas actuales de regulación del espectro ha permitido
establecer un marco ordenado para el uso de este recurso, proporcionando seguridad
juŕıdica a los operadores, protección contra interferencias y estabilidad en los servicios
prestados. Estos elementos han sido fundamentales para garantizar la calidad en las
comunicaciones inalámbricas y para permitir el crecimiento de tecnoloǵıas móviles.

Sin embargo, también se han identificado limitaciones importantes. Una de ellas
es que el modelo de asignación tradicional, basado en licencias exclusivas para servi-
cios espećıficos, no permite una utilización continua y eficiente del recurso. Diversos
estudios han documentado que parte del espectro asignado permanece inactivo du-
rante ciertos periodos del d́ıa o en zonas donde la demanda es baja. Por ejemplo, un
estudio realizado por la FCC en 2002 reveló que hasta el 75 % del espectro asignado a
servicios fijos en áreas urbanas de Estados Unidos estaba subutilizado en determina-
dos momentos [55]. Este tipo de resultados ha motivado investigaciones posteriores
que muestran patrones similares de ocupación intermitente en otras bandas, como
en la de 2.5 GHz y 3.5 GHz en algunos páıses, especialmente cuando se asignan a
usos muy restringidos.

Estos antecedentes evidencian que, si bien la regulación actual cumple con fun-
ciones importantes de protección y control, también es necesario revisar los esquemas
de asignación con miras a un uso más eficiente. La transición hacia redes como 6G
requerirá no solo mayor disponibilidad de espectro, sino también una gestión más
dinámica, adaptativa e inteligente, que permita responder a los requerimientos de
conectividad en tiempo real. Si no se implementan cambios estructurales, podŕıan
mantenerse prácticas ineficientes que limiten la capacidad, cobertura y desempeño de
las futuras redes móviles. En este sentido, se vuelve relevante explorar mecanismos
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2.2. COMPARTICIÓN DE ESPECTRO (SPECTRUM SHARING): UNA PROPUESTA
PARA INCREMENTAR LA EFICIENCIA EN EL USO DEL ESPECTRO

que permitan el uso compartido del espectro, como el acceso dinámico, las asigna-
ciones temporales o geolocalizadas, aśı como fortalecer la coordinación internacional
para optimizar su aprovechamiento.

2.2. Compartición de Espectro (Spectrum sharing):

Una propuesta para incrementar la eficiencia

en el uso del espectro

El spectrum sharing, o compartición de espectro, es un paradigma que busca op-
timizar la utilización de las bandas de frecuencia al permitir que múltiples usuarios
accedan a un mismo segmento del espectro sin interferencias significativas. Esta filo-
sof́ıa se basa en la premisa de que el espectro, si bien es un recurso finito, no siempre
está completamente ocupado en todas las regiones geográficas y en todos los momen-
tos del tiempo. Por ello, mediante técnicas avanzadas de gestión y acceso dinámico,
es posible maximizar su aprovechamiento sin comprometer la calidad del servicio de
los PU [24].

Desde el punto de vista regulatorio, la implementación del spectrum sharing plan-
tea retos significativos. Los entes reguladores, como la FCC en Estados Unidos y
ITU a nivel global, han adoptado marcos normativos que equilibran la protección
de los PUs con la flexibilización del acceso al espectro. Algunos enfoques incluyen
el desarrollo de bases de datos de espectro y la implementación de tecnoloǵıas de
geolocalización para garantizar un uso eficiente y coordinado. Adicionalmente, se
han liberado bandas de frecuencia que originalmente pertenećıan a servicios exclu-
sivos para implementar sistemas de acceso compartido al espectro, por ejemplo, el
estándar IEEE 802.22 [56] y se han autorizado nuevos marcos de derechos de acceso,
distintos del uso exclusivo puro o los derechos iguales [57].

Existen diversas estrategias de compartición de espectro reportadas en la litera-
tura, entre las cuales destacan:

Acceso dinámico al espectro (DSA, por sus siglas en inglés Dynamic Spectrum
Access): Permite que usuarios secundarios accedan a porciones de espectro no
utilizadas por los PU, garantizando que no se genere interferencia perjudicial.
Puede involucrar coordinación regulatoria, niveles de prioridad o asignación
temporal.

Compartición basada en licencias: Involucra acuerdos entre operadores o en-
tidades reguladoras para compartir el uso de ciertas bandas bajo condiciones
controladas.
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Espectro compartido sin licencia: Facilita el uso colaborativo de bandas abier-
tas, como las utilizadas por Wi-Fi y Bluetooth, donde múltiples dispositivos
pueden operar siguiendo protocolos que minimizan la interferencia.

Acceso oportunista al espectro: Estrategia en la que dispositivos con capacida-
des avanzadas, por ejemplo radios cognitivas, tengan la capacidad de identificar
de manera autónoma las porciones del espectro que se encuentran desocupa-
das y aśı utilizar el recurso necesario bajo la premisa de no interferir con la
operación de los sistemas propietarios del espectro.

La evolución de la compartición de espectro no solo responde a la necesidad
de optimizar los recursos radioeléctricos, sino que también habilita nuevas formas de
innovación en los sistemas de comunicaciones, el IoT y la expansión de la conectividad
en zonas rurales. En este contexto, comprender la filosof́ıa del spectrum sharing y su
impacto en la regulación del espectro es esencial para el diseño de nuevos algoritmos
y sistemas inteligentes de acceso al espectro en redes inalámbricas avanzadas.

2.2.1. Retos y oportunidades dentro del paradigma de la
compartición de espectro

La compartición del espectro es una propuesta que promete mejorar la eficien-
cia en el uso del espectro radioeléctrico. Sin embargo, su implementación enfrenta
desaf́ıos técnicos, regulatorios y de seguridad. Entre los retos más destacados se
encuentra la gestión de la interferencia, la coordinación internacional, la compleji-
dad regulatoria y la seguridad y privacidad de las comunicaciones. La gestión de
interferencia es cŕıtica, ya que múltiples usuarios comparten las mismas bandas de
frecuencia, lo que puede causar interferencias perjudiciales.

Además, la falta de poĺıticas entre los diferentes páıses complica la implemen-
tación de modelos de compartición [58], [59]. En ciertos esquemas, como el acceso
oportunista al espectro, es fundamental contar con la capacidad de determinar con
precisión la presencia del usuario primario [60], tanto en el espacio como en el tiempo,
con el fin de evitar interferencias. No obstante, en otros modelos de compartición,
como los basados en acuerdos de licencia o asignaciones coordinadas, esta detec-
ción puede no ser necesaria, ya que el acceso está previamente definido por reglas
regulatorias o mecanismos de autorización.

En este contexto, la detección eficiente del uso del espectro representa una com-
ponente clave para garantizar que el uso compartido se realice de manera segura y
cumpla con su propósito de optimizar el aprovechamiento del recurso radioeléctrico.

23



2.3. LA DETECCIÓN DE ESPECTRO COMO TECNOLOGÍA HABILITADORA PARA
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2.3. La detección de espectro como tecnoloǵıa ha-

bilitadora para la compartición de espectro

La detección de espectro es una técnica indispensable en la futura red 6G, ya que
mejora significativamente la eficiencia del uso del espectro mediante la observación y
el análisis continuos del espectro radioeléctrico. Al identificar y utilizar rápidamente
las bandas de frecuencia desocupadas, esta tecnoloǵıa permite una asignación dinámi-
ca del espectro, crucial para habilitar la compartición del espectro entre múltiples
usuarios y dispositivos.

Actualmente, la detección de espectro es objeto de investigación tanto para la
academia como para la industria [61], [62], esto con el fin de cumplir con la visión
global de la red 6G. Por ejemplo, su aplicación ha sido explorada en redes de veh́ıcu-
los aéreos no tripulados, donde permite detectar el entorno para evitar interferencias
u obstáculos, lo que mejora la seguridad e inteligencia de la red [63]. También ha
sido considerada como componente esencial en los sistemas inalámbricos de detec-
ción y comunicación integrados (ISAC, por sus siglas en inglés Integrated Sensing
and Communication) que buscan satisfacer los requisitos de nuevas aplicaciones y
servicios para la 6G [64].

La detección de espectro también cumple un rol importante en los procesos de
sincronización de enlaces, tanto ascendentes como descendentes, ya que es necesario
identificar condiciones adecuadas del canal antes de la transición de datos. Además, se
espera que su desempeño mejore mediante la incorporación de tecnoloǵıas emergentes
como la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo, que permiten optimizar la
toma de decisiones en tiempo real frente a escenarios altamente dinámicos.

Aunque en esta tesis no se implementaron directamente modelos basados en in-
teligencia artificial, la metodoloǵıa propuesta para ajustar y analizar técnicas de
estimación de la potencia de ruido puede servir como base para futuros desarrollos
que incorporen dichas tecnoloǵıas. En este sentido, la detección de espectro se con-
solida como una tecnoloǵıa clave para hacer posible un uso más eficiente, flexible e
inteligente del espectro en la próxima generación de redes móviles [63].

2.3.1. Técnicas para la detección de espectro

En los últimos años se han desarrollado para detectar el uso del espectro. Dentro
de ellas se encuentran la detección basada en filtros acoplados (MFD, por sus siglas en
inglés Matched Filter Detection) [65], la detección de caracteŕısticas cicloestacionarias
(CFD, por sus siglas en inglés Cyclostationary Feature Detection) [66], la detección
basada en forma de ondas (WBD, por sus siglas en inglés Waveform Based Detection)
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[67], la detección basada en valores propios (EBD, por sus siglas en inglés Eigenvalue
Based Detection) [68] y la detección de enerǵıa (ED, por sus siglas en inglés Energy
Detection) [69], [34].

Estas técnicas generalmente se clasifican de acuerdo con la información reque-
rida para su operación. Por ejemplo, aquellos que requieren de datos espećıficos de
la forma de onda de la señal se denominan basados en información. Los métodos
MFC, CFD y WBD pertenecen a esta clasificación. La técnica MFD es adecuada
siempre y cuando el SU tenga acceso a información sobre el formato del paquete, la
forma del pulso y los tipos de modulación de la señal primaria. Para la detección
de la señal PU y la maximización de la relación señal-ruido (SNR, por sus siglas
en inglés Signal-to-Noise Ratio), correlaciona la señal recibida con muestras piloto
preasignadas. Dado que el SU cuenta con información completa sobre la señal pri-
maria, MFD es quizás una de las mejores opciones para resolver la ocupación del
canal. Sin embargo, su principal desventaja es la falta de acceso a la información
sobre las caracteŕısticas espećıficas de cada señal primaria a detectar. El CFD busca
caracteŕısticas de señal espećıficas en la señal recibida. Estas caracteŕısticas, como
la frecuencia de la portadora, la tasa de modulación, el tipo de codificación, la tasa
de śımbolos y las señales piloto, son ćıclicas y estacionarias (es decir, periódicas).
Este esquema puede distinguir el ruido de la señal primaria analizando la función de
correlación espectral de la señal recibida. El CFD puede detectar señales a niveles
bajos de SNR. Sin embargo, su implementación es compleja, ya que requiere realizar
varios cálculos para analizar la correlación espectral de la señal recibida, además de
contar con hardware especializado que permita ejecutar estos cálculos con rapidez
y precisión. Al igual que en la MFD, requiere un conocimiento previo de las carac-
teŕısticas ćıclicas de cada señal primaria a detectar. WBD es un método de detección
coherente utilizado en sistemas con patrones de señal conocidos. Estos patrones de
señal se basan en preámbulos, portadoras piloto y secuencias de expansión. Entre sus
ventajas se encuentra un rendimiento de detección cercano al óptimo en condiciones
controladas, además de requerir un tiempo de observación más corto para lograr una
mayor precisión en la identificación de señales, lo cual lo hace eficiente en aplicaciones
donde se necesita de una respuesta rápida. Sin embargo, lograr una mayor precisión
requiere recolectar más muestras y disponer de mayor capacidad de procesamiento.

Las técnicas ciegas no requieren conocer con anticipación ninguna información
sobre la señal primaria transmitida. Por ejemplo, la técnica EBD estima la matriz de
covarianza a partir de un conjunto de muestras de la señal recibida, bajo la hipótesis
de que esta contiene solo ruido o una combinación de señal y ruido. Los valores propios
calculados a partir de la matriz de covarianza recibida se pueden utilizar para detectar
la presencia de una señal correlacionada, es decir, no solo ruido. Sorprendentemente,
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la relación del valor propio máximo al mı́nimo se usa para confirmar la presencia de
una señal primaria. Sin embargo, la EBD requiere múltiples receptores para lograr
la diversidad espacial que necesita para operar y lograr un rendimiento eficiente.

Por otro lado, la ED es un esquema semiciego porque no necesita información
sobre la señal primaria. Solo necesita información sobre el valor de la potencia del
ruido para determinar un umbral de detección. ED es, con mucho, la técnica de
detección más estudiada debido a su baja complejidad computacional y facilidad
de implementación [70]. Las decisiones del ED se toman con base en las muestras
recolectadas durante el intervalo de observación de la señal (peŕıodo de detección).
Para esto, ED requiere medir la enerǵıa recibida en una banda primaria (es decir, el
estad́ıstico de prueba) y compararla con el umbral de detección predefinido. El umbral
de detección es un valor numérico calculado a partir de muestras de potencia de ruido
en el canal de interés. Si el estad́ıstico de prueba excede un umbral de detección
establecido correctamente, ED declara la banda como ocupada; de lo contrario, se
asume que la banda está libre y puede ser utilizada por un usuario secundario. El ED
no puede modificar el estad́ıstico de prueba ya que es una caracteŕıstica de la señal
observada en la banda de interés. Aún aśı, puede mejorar la certeza de sus decisiones
ajustando el umbral de detección porque es una función de la estimación de potencia
de ruido [71].

En la tabla 4.1, se muestran las fortalezas y debilidades de algunas técnicas para
la detección mencionadas en este capitulo.

2.3.2. Áreas de oportunidad en la detección de espectro

La detección de espectro como tecnoloǵıa para habilitar la compartición de es-
pectro entre redes representa una innovación clave en la gestión eficiente del recurso
radioeléctrico. Sin embargo, para maximizar su adopción y efectividad, existen varias
áreas de oportunidad que deben ser exploradas desde las perspectivas tecnológica,
regulatoria, económica y de aplicación práctica. A continuación, se describen las
principales áreas de oportunidad para esta propuesta :

Retos técnicos en la Detección de Espectro.

La eficacia de la detección de espectro depende en gran medida de la precisión
y confiabilidad de los sistemas que la implementan. En este sentido, existen
desaf́ıos tecnológicos importantes para la implementación masiva de las estra-
tegias de detección de espectro como elemento fundamental en la compartición
de espectro. Por ejemplo, la detección de PUs debe ser rápida y precisa para
evitar interferencias. Sin embargo, factores como la propagación de señales, la
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Técnica Ventajas Desventajas
Detección basada en

filtros acoplados

Mejor detección en escenarios

de baja SNR.

Detección óptima.

Necesita conocimiento previo

de información del usuario

primario.

Detección de carac-

teŕısticas cicloesta-

cionarias

Robusto contra la incertidum-

bre del ruido.

Distinguir entre señal y ruido.

Disminución de la probabili-

dad de falsa alarma a baja

SNR.

Gran tiempo de detección

para lograr un buen rendi-

miento.

Alto consumo de enerǵıa

cuando el tamaño de las

muestras son grandes.

Detección basada en

la forma de onda

Detección confiable y rápida. Requiere de longitudes de se-

cuencia mayores por lo que da

como resultado menor eficien-

cia del espectro.

Detección basada en

valores propios

Supera el problema de la in-

certidumbre de ruido.

No requiere sincronización.

Complejo en términos de pro-

cesos de computo.

Requiere mayor tiempo para

la detección.

Detección de enerǵıa Fácil de implementar.

No requiere información de la

señal a ser detectada.

Alta tasa de falsas alarmas.

Detecciones poco confiables

en entornos de bajo SNR.

Suceptible a la incertidumbre

de ruido.

Tabla 2.1: Cuadro comparativo de las ventajas y desventajas de cada una de las
técnicas de detección de espectro.

atenuación y el ruido ambiental pueden afectar el desempeño de los detectores.
Una detección incorrecta podŕıa permitir el acceso indebido de SUs, causando
interferencias a los PUs. Además, para que el espectro pueda ser eficientemen-
te explotado desde la perspectiva de la compartición autónoma de espectro, es
necesario desarrollar estrategias que se adapten a las dinámicas del entorno de
radio, de tal forma que se logre un balance óptimo en los criterios de detec-
ción para evitar falsas alarmas (detectando interferencia donde no la hay) o la
omisión de PUs [26], [28].

Retos regulatorios y de normatividad.

La regulación del espectro está basada en modelos tradicionales de licencias,
lo que dificulta la adopción de tecnoloǵıas dinámicas como la detección de
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espectro. Esto significa que no existe un estándar global sobre cómo debe im-
plementarse la detección de espectro, lo que genera inconsistencias entre páıses
y regiones. Por tanto, Los operadores pueden enfrentar restricciones legales al
intentar implementar acceso dinámico en ciertas bandas. Además, la falta de
claridad en la regulación respecto a la asignación de responsabilidades en caso
de afectación a la operación de los PUs puede desalentar la adopción de esta
tecnoloǵıa. Adicionalmente, la falta de armonización regulatoria puede llevar a
interferencias transfronterizas [72], [20].

2.4. Detección de enerǵıa ¿sin complicaciones apa-

rentes?

En el contexto de la detección espectral, la técnica de detección de enerǵıa se ha
consolidado como una de las opciones más utilizadas debido a su baja complejidad
operacional y computacional. Esta caracteŕıstica la convierte en una solución am-
pliamente implementada para determinar la ocupación del espectro. Aunque la ED
representa una alternativa viable para favorecer un uso más eficiente del espectro
radioeléctrico, su implementación práctica no está exenta de inconvenientes. Cabe
señalar que presenta desaf́ıos que requieren una atención cuidadosa para garantizar
un desempeño confiable en entornos reales.

Lo anterior ha motivado el desarrollo de múltiples trabajos de investigación que
buscan mejorar el desempeño del ED. Por ejemplo, se han propuesto diversas es-
trategias para estimar el estad́ıstico de prueba [73], o se han integrado mecanismos
que le permitan al ED adaptarse a las variaciones de la señal primaria, por ejem-
plo en [74], los autores proponen presentan una versión mejorada de la detección de
enerǵıa que ajusta dinámicamente el umbral de decisión en función de estimaciones
del SNR, logrando un mejor rendimiento especialmente en entornos con baja relación
señal-ruido y alta incertidumbre del ruido. Otros análisis se enfocan en el método
para seleccionar un umbral de detección óptimo, el cual constituye un factor cŕıtico
para el correcto desempeño del ED, ya sea en esquemas de detección cooperativos
[75], o locales en donde el objetivo es optimizar el desempeño del ED en función de
las condiciones de operación [76]. Actualmente, el mayor esfuerzo se concentra en
reducir los efectos negativos de la incertidumbre en el ruido, la cual se debe a la falta
de conocimiento sobre las estad́ısticas del ruido. Extracción de las estad́ısticas del
ruido [77], estimación de la potencia del ruido utilizando canales dedicados [76], y
estimación independiente de las potencias de la señal y el ruido [78] son algunas de
las propuestas que abordan el problema de la incertidumbre en el ruido en los EDs.
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2.4. DETECCIÓN DE ENERGÍA ¿SIN COMPLICACIONES APARENTES?

Aunque la ED es una técnica atractiva por su simplicidad operativa, su desempeño
depende de las variaciones de las señales primarias, la selección adecuada del umbral
de decisión y la gestión de la incertidumbre en el ruido. Su aparente simplicidad
implica una serie de decisiones técnicas y consideraciones de diseño que deben ser
abordadas rigurosamente para asegurar una implementación efectiva en entornos
operativos reales.

2.4.1. Modelos de Detección de Enerǵıa: Enfoques Teóricos
y Estad́ısticos

La detección de enerǵıa es un método ampliamente utilizado en sistemas de comu-
nicación y procesamiento de señales para decidir entre la presencia o ausencia de una
señal en un entorno ruidoso. Su análisis puede abordarse desde distintos enfoques,
siendo los modelos teóricos y estad́ısticos dos de los más relevantes.

El modelo teórico se basa en formulaciones matemáticas cerradas que describen
el comportamiento del detector bajo condiciones ideales, asumiendo parámetros co-
nocidos del ruido y aplicando distribuciones bien definidas para evaluar métricas de
desempeño como la probabilidad de detección y la probabilidad de falsa alarma.

Por otro lado, el modelo estad́ıstico introduce la incertidumbre en la estimación
de los parámetros del ruido, adoptando enfoques probabiĺısticos y métodos emṕıricos
para mejorar la precisión del umbral de detección en escenarios más realistas. Este
modelo resulta particularmente útil cuando las condiciones del ruido son dinámicas
o dif́ıciles de modelar de manera exacta.

En esta sección, se presentan ambos enfoques, destacando sus fundamentos, su-
puestos y aplicaciones, con el fin de proporcionar una visión integral sobre la detección
de enerǵıa y su implementación en distintos contextos.

Modelo teórico de la detección de enerǵıa

La operación fundamental de un detector de enerǵıa consiste en estimar la enerǵıa
contenida en un ancho de banda de interés y compararla con un umbral de detección.
Al requerir únicamente la estima de la enerǵıa contenida en el canal, el detector de
enerǵıa requiere de poco o nulo conocimiento sobre los parámetros de operación del
sistema primario.

Esto convierte a la ED en una técnica de detección simple, pues no requiere
técnicas complejas de procesamiento de señales para decidir sobre la presencia de
una señal primaria. Entre otras ventajas de la ED se encuentran que los efectos del
canal multitrayectoria tienen poco impacto en su desempeño y, debido a la detección
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no coherente, el detector de enerǵıa es insensible a la selectividad en el tiempo del
canal.

El modelo para la detección de enerǵıa puede formularse como una prueba de
hipótesis binaria, en la que se requiere determinar si un canal de comunicación con-
tiene solo ruido o si hay una señal presente. Matemáticamente, se plantea como:

H0 : y(t) = w(t) (2.1)

H1 : y(t) = x(t) + w(t) (2.2)

Donde:

H0 es la hipótesis nula: solo hay ruido w(t).

H1 es la hipótesis alternativa: la señal s(t) está presente junto con el ruido w(t).

y(t) es la señal recibida.

w(t) es un proceso de ruido aditivo (generalmente modelado con ruido blanco
gaussiano).

El detector de enerǵıa calcula un estad́ıstico de prueba T (x), correspondiente a la
enerǵıa de la señal recibida en el tiempo de observación Tobs. Esto se expresa como:

T (x) =

∫ Tobs

0

|x(t)|2 (2.3)

El objetivo de la detección es determinar cuál de las dos hipótesis es la correcta
basándose en las observaciones y(t).

Modelo estad́ıstico de la detección de enerǵıa

Si se asume que la señal recibida en el receptor del usuario secundario puede
representarse como un proceso Gaussiano estacionario con media cero, y que es in-
dependiente del ruido presente durante la recepción, el cual también se modela como
un proceso Gaussiano, blanco, estacionario y de media cero, entonces, bajo estas con-
diciones, el detector de enerǵıa resulta óptimo según el criterio de Neyman-Pearson
[79]. En este contexto, el desaf́ıo de la detección eficiente del espectro se reduce a
diferenciar entre dos procesos Gaussianos independientes entre śı:

H0 : x(n) = ξ(n) (2.4)
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H1 : x(n) = s(n) + ξ(n) (2.5)

para n = 0, 1, ..., N − 1. Donde s(n) y ξ(n) son variables aleatorias complejas
Gaussianas y de media cero, con varianzas σ2

s y σ2
ξ , que representan a la señal trans-

mitida por el PU y el ruido presente en el receptor del SU, respectivamente. De
acuerdo con el criterio de Neyman-Pearson, el estad́ıstico de prueba para la ED se
determina mediante la prueba de la relación de funciones de verosimilitud (LRT, por
sus siglas en inglés Likelihood Ratio Test) del vector de datos x que contiene las N
muestras de la señal recibida.

Aplicando el Teorema de Neyman-Pearson[79], la razón de verosimilitud se
define como:

L(x) =
p(x;H1)

p(x;H0)
≷H1

H0
λ (2.6)

donde:

p(y;H1) corresponde a la función de verosimilitud de x bajo la hipótesis H1.

p(y;H0) corresponde a la función de verosimilitud de x bajo H0.

λ es el umbral de decisión de la prueba

Si el ruido ξ(n) es ruido blanco gaussiano con media cero y varianza σ2, las
funciones de densidad de probabilidad se expresan como:

p(y;H0) =
1

[2πσ2
0]N/2

exp

(
− 1

2σ2
0

N−1∑
i=0

x2(n)

)
(2.7)

p(y;H1) =
1

[2π(σ2
1)]N/2

exp

(
− 1

2σ2
1

N−1∑
i=0

x2(n)

)
(2.8)

Por lo tanto, la razón de verosimilitud se convierte en:

L(x) =

1
[2π(σ2

1)]
N/2 exp

(
− 1

2σ2
1

∑N−1
i=0 x2(n)

)
1

[2πσ2
0 ]

N/2 exp
(
− 1

2σ2
0

∑N−1
i=0 x2(n)

) ≷H1
H0

λ (2.9)

Tomando logaritmo en ambos lados, se obtiene la forma equivalente:
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1

N

N−1∑
i=0

x2 ≷H1
H0

λ′ (2.10)

donde el umbral λ depende de la varianza del ruido.
En este contexto, según la LRT, la ecuación 2.10 representa la prueba que lleva

a cabo un detector de enerǵıa para determinar la presencia de una señal de interés,
estableciendo el estad́ıstico de prueba para la ED como:

T (x) =
1

N

N−1∑
i=0

x2(n) (2.11)

Por lo tanto, el funcionamiento del detector de enerǵıa se basa en la estimación
del valor promedio de la enerǵıa, o de manera equivalente, en la estimación de la
potencia de la señal recibida [80], la cual se compara con un umbral de decisión.

Métricas de desempeño del detector de enerǵıa

El desempeño del detector depende del umbral de detección, denotado por λ,
que define si la enerǵıa medida es suficiente para declarar la presencia de una señal
primaria. El umbral se selecciona con base en un compromiso entre las probabilidades
de falsa alarma PFA y detección PD para un valor fijo de PFA garantizando aśı un
control sobre la probabilidad de error tipo I, es decir, aquellos en los que se detecta
erróneamente una señal cuando en realidad no está presente.

La probabilidad de falsa alarma significa que se decida por H1 cuando realmente
no hay señal de usuario primario presente, es decir, que se pierde la oportunidad de
uso del recurso espectral.

PFA = P (T > λ;H0) (2.12)

La probabilidad de detección de PD = P (T > λ;H1.

PD = P (T > λ;H1) (2.13)

En este contexto, es común representar las distribuciones de enerǵıa bajo las dos
hipótesis H0 (señal ausente) y H1 (señal presente). En estas representaciones, σ2

n

denota la varianza del ruido, mientras que σ2
s representa la varianza de la señal.

La figura 2.2 muestra la representación de las regiones de decisión en un problema
de detección binaria, aplicando el marco del teorema de Neyman-Pearson. Aunque
este modelo es general y puede utilizarse en diversos esquemas de detección, resulta
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útil para ilustrar el funcionamiento del detector de enerǵıa. En la figura se observa
la influencia del umbral de detección λ en la decisión entre H0 y H1, aśı como las
regiones correspondientes a la probabilidad de detección PD, la probabilidad de falsa
alarma PFA, las funciones de densidad de probabilidad PDF

Figura 2.2: Regiones de probabilidad en el detector de enerǵıa.

Un incremento en PD significa también un incremento proporcional en PFA y vi-
ceversa. Esto implica el reto de determinar una estrategia para la detección espectral
que maximice la PD mientras la PFA se mantiene en un valor mı́nimo, por lo que
determinar el umbral de detección es cŕıtico para mantener un nivel de desempeño
deseable. El teorema de Neyman y Pearson es un método que permite seleccionar el
umbral de detección sin la necesidad de conocer la potencia del PU. Establece que la
máxima PD para una PFA se obtiene a través de una razón de máxima verosimilitud
(LTR) [81].

Derivado de esto, el umbral λ se calcula para satisfacer una cierta probabilidad
de falsa alarma.

λ = σ2
w(Q−1(PFA)

√
2/N + 1) (2.14)
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2.4. DETECCIÓN DE ENERGÍA ¿SIN COMPLICACIONES APARENTES?

A este criterio para determinar el umbral se le conoce como çriterio de tasa
constante de falsas alarmas (CFAR por sus siglas en inglés Constant False Alarm
Rate). Finalmente, el único parámetro que se requiere conocer es la potencia del
ruido.

En resumen, un detector de enerǵıa debe garantizar una alta probabilidad de
detección y una baja probabilidad de falsa alarma. El umbral de detección λ debe
seleccionarse de tal manera que exista un óptimo balance entre PD y PFA. En la
práctica, el umbral de detección se elige para una determinada tasa de falsa alarma,
por lo tanto, el conocimiento de la varianza del ruido es suficiente para la selección
del umbral [82]. La precisión del umbral influye en el rendimiento del detector de
enerǵıa. En lo referente a las desventajas de un detector de enerǵıa se encuentran:
es susceptible a la incertidumbre de ruido debido a cambios en la temperatura, in-
terferencia y filtrado, complicando determinar el umbral óptimo de detección. Otro
fenómeno que se presenta en el detector es el SNR Wall que se puede definir como
un umbral de detección, que si se está por debajo de él, las decisiones del detector
no son confiables [83], [84]

2.4.2. Limitaciones de la detección de enerǵıa

Aunque la ED se ha consolidado como una de las técnicas más utilizadas en siste-
mas de radios cognitivos (CRS, por sus siglas en inglés, Cognitive Radio System) por
su simplicidad y bajo costo de implementación, presenta varias limitaciones que afec-
tan su desempeño en escenarios reales. A continuación, se describen los principales
desaf́ıos y obstáculos que enfrenta esta técnica:

1. Incertidumbre en la potencia del ruido. La ED se basa en comparar la enerǵıa
estimada en un canal con un umbral previamente definido, calculado a partir
de una estimación puntual de la potencia del ruido. Si bien la comparación
puede realizarse con cualquier valor de umbral, su efectividad depende de que
dicho umbral haya sido establecido con base en una estimación precisa del
ruido. En escenarios reales, las estad́ısticas del ruido no siempre son conocidas
o pueden variar con el tiempo y el entorno. Esta incertidumbre en la potencia
del ruido afecta el desempeño del detector, ya que el umbral, aunque válido
bajo ciertas condiciones, puede volverse inapropiado cuando dichas condiciones
cambian. Esto compromete la confiabilidad de la detección y puede incrementar
la probabilidad de falsas alarmas [71], [85].

2. Selección del umbral de detección. El umbral de detección es un parámetro
cŕıtico para el correcto funcionamiento del detector. Un umbral demasiado alto
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puede disminuir la probabilidad de detectar señales presentes (falsos negati-
vos), mientras que un umbral demasiado bajo incrementa las falsas alarmas
(falsos positivos). Ajustar este umbral de manera óptima se vuelve complicado,
especialmente en ambientes con condiciones de ruido fluctuante o desconocido
[86].

3. Desempeño en condiciones de baja SNR. Uno de los principales desaf́ıos de
la ED es su limitada efectividad en situaciones donde la relación señal-ruido
(SNR) es baja. En estos casos, las señales con poca potencia pueden no ser
detectadas, ya que quedan enmascaradas por el ruido. Esta limitación reduce
la capacidad del sistema para identificar huecos espectrales de manera confiable
[87].

4. Falta de capacidad de discriminación. A diferencia de otras técnicas de detec-
ción basadas en caracteŕısticas espećıficas, la ED no puede identificar la fuente
ni el tipo de señal detectada. Esto implica que no puede diferenciar entre señales
de usuarios primarios y secundarios, ni reconocer el tipo de servicio o aplicación
(por ejemplo, tráfico de voz, video, datos). Esta limitación reduce su utilidad
en sistemas que requieren adaptar su comportamiento según la prioridad o el
tipo de transmisión presente en el espectro [88].

5. Vulnerabilidad a interferencias. En entornos densos con múltiples fuentes de
interferencia, como redes heterogéneas o áreas urbanas, la ED enfrenta dificul-
tades para distinguir entre interferencias y señales útiles. Esto puede provocar
detecciones erróneas o pérdidas de oportunidades para aprovechar eficiente-
mente los huecos espectrales [89].

6. Limitaciones en esquemas cooperativos. Aunque la detección cooperativa me-
jora el desempeño global al combinar observaciones de múltiples nodos, esta
estrategia introduce desaf́ıos adicionales. La sincronización entre nodos, la la-
tencia en la transmisión de datos y la necesidad de integrar decisiones en tiempo
real complican su implementación. Además, la cooperación entre nodos puede
ser vulnerable a ataques maliciosos que provoquen decisiones erróneas [90].

7. Dependencia de ventanas temporales cortas. La ED generalmente analiza la
enerǵıa en ventanas de tiempo breves, lo que puede llevar a resultados incon-
sistentes si la actividad espectral es intermitente. En tales casos, los eventos
breves de ocupación del espectro pueden pasar desapercibidos, afectando la
precisión en la identificación de huecos espectrales disponibles [91].
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Problemas como la incertidumbre en la potencia del ruido, la selección adecuada
del umbral y la limitada capacidad de discriminación evidencian que la implemen-
tación del detector de enerǵıa requiere un análisis detallado y ajustes precisos para
lograr un desempeño confiable. En particular, abordar la incertidumbre del ruido
resulta fundamental, ya que incide directamente en la fijación del umbral y, por
tanto, en la fiabilidad de la decisión de detección. En este contexto, el presente tra-
bajo propone una metodoloǵıa estructurada para analizar, caracterizar y ajustar los
parámetros involucrados en la estimación de la potencia del ruido, con el fin de mi-
tigar sus efectos sobre el desempeño del detector y avanzar hacia soluciones más
robustas en escenarios reales.

2.5. Conclusiones del caṕıtulo

Sin duda, el recurso espectral es clave para el despliegue eficiente de la red 6G.
Las nuevas tecnoloǵıas y servicios demandarán un mayor ancho de banda para su
funcionamiento, lo cual representa un reto en el contexto actual, donde las poĺıticas
regulatorias no han evolucionado con la misma rapidez que las necesidades tecnológi-
cas. En este escenario, la compartición del espectro se perfila como una estrategia
prometedora para mejorar la eficiencia en el uso de este recurso finito. Sin embargo,
su implementación efectiva requiere del soporte de tecnoloǵıas avanzadas como la
detección de espectro.

A través de diversas técnicas, entre ellas la detección de enerǵıa, es posible mejorar
la gestión del espectro al permitir identificar oportunidades de uso sin interferir con
los usuarios con licencia. Esto contribuye a evitar interferencias derivadas del uso no
coordinado del espectro, incrementando aśı la eficiencia espectral. No obstante, aún
existen retos importantes por atender, como mejorar el desempeño de los detectores
en entornos con alta incertidumbre de ruido, aśı como reducir la latencia y el consumo
energético en escenarios dinámicos.

Este caṕıtulo ha destacado áreas de oportunidad espećıficas para la detección de
espectro, particularmente con el uso del detector de enerǵıa, subrayando la necesidad
de optimizar los algoritmos de estimación de la potencia del ruido para incrementar
la sensibilidad y confiabilidad de la detección. En este sentido, la propuesta meto-
dológica desarrollada en este trabajo representa un paso hacia el fortalecimiento del
desempeño del detector en condiciones reales, lo cual puede aportar significativa-
mente al desarrollo de soluciones más adaptativas y eficientes para los sistemas de
comunicaciones del futuro.
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Caṕıtulo 3

Estimación de la potencia de ruido
en la detección de enerǵıa

La estimación de la potencia de ruido (EPR) es un proceso necesario para el
análisis, procesamiento y uso de señales eléctricas. La EPR es una de las principales
áreas de oportunidad a resolver en aplicaciones como la reducción de ruido en imáge-
nes [92] y mejora del habla [93] desde hace más de dos décadas. Adicionalmente, al
ser el ruido un proceso estocástico, el conocimiento de su varianza es necesario para
la implementación de técnicas de procesamiento de señales enfocadas a la segmen-
tación, clustering e inferencia estad́ıstica [94], [95]. En la actualidad, la EPR se ha
vuelto significativamente relevante en los sistemas de comunicaciones inalámbricos
emergentes por su rol principal en los procesos de detección y asignación de espectro
[96].

En el contexto de la detección de espectro, la literatura reporta diversas técnicas
para la estimación de la potencia del ruido. No obstante, la mayoŕıa de ellas han
sido desarrolladas para responder a necesidades espećıficas de determinados sistemas
y entornos de operación. Esta condición limita su aprovechamiento en escenarios
distintos, ya que, si las caracteŕısticas del sistema o del entorno difieren de aquellas
contempladas en su diseño original, su desempeño puede verse comprometido. Por
ello, para maximizar el potencial de una técnica de EPR y garantizar su aplicabilidad
en diversos contextos, resulta indispensable adaptarla a las particularidades de la
aplicación o a los requerimientos espećıficos del caso de uso.

A partir del análisis exahustivo de las propiedades, requerimientos, y limitaciones
identificados para una diversidad de técnicas de EPR, se determinó necesario cons-
truir un marco metodológico que describa las etapas requeridas para identificar los
parámetros de diseño que tienen el mayor impacto en el desempeño de una deter-
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minada técnica de EPR y con ello, obtener la configuración para dichos parámetros
que permita el desempeño óptimo de la técnica en una aplicación espećıfica.

3.1. El ruido en los sistemas de comunicación

El nivel de potencia de ruido determina el mı́nimo nivel de potencia de la señal que
puede detectarse y decodificarse correctamente, es decir, determina la sensibilidad
de un sistema de comunicaciones. En los procesos de detección de espectro ocurre
lo mismo: el nivel de potencia de ruido determina la mı́nima potencia requerida en
la componente de señal primaria para lograr una detección confiable y eficiente. En
este trabajo, los tipos de ruido que se consideran son el ruido térmico y el ruido del
receptor. El ruido térmico se genera en los conductores eléctricos localizados en la
entrada de radiofrecuencia (RF) del receptor, los cuales incluyen la antena y cualquier
punto de conexión que la una al receptor. El ruido de receptor es una función de
la naturaleza y configuración de los componentes que conforman los circuitos del
receptor de radio. Para efectos de modelado y análisis es pertinente incorporar ambas
fuentes de ruido en una sola variable, denominada comúnmente ruido de piso o
ruido de fondo [97]. En conjunto con el ruido de fondo propio del receptor existen
otras señales emitidas por fuentes externas que pueden ser recibidas y detectadas.
Estas pueden ser señales deseadas que son útiles para extraer información, o no
deseadas que afectan la habilidad del receptor para reconocer la presencia de las
señales deseadas. A estas señales no deseadas se les clasifica como señales interferentes
o simplemente interferencia.

La potencia total de ruido que experimenta un sistema de detección de espectro
corresponde a la suma de distintas fuentes aleatorias, incluyendo los dos tipos de
ruido inherentes al sistema y las fuentes de interferencia. Por lo tanto, aplicando el
Teorema del Ĺımite Central (TLC) es posible modelar al ruido total en el receptor
como una variable aleatoria con distribución Gaussiana. Sin embargo, existe un error
en el TLC que tiende a cero cuando la cantidad de variables aleatorias que se suman
tiende a infinito. Esto indica que en la práctica la distribución de la variable aleatoria
que representa todas las fuentes de ruido se aproxima a una distribución gaussiana
[98].

Matemáticamente, si X1, X2, ..., Xn son variables aleatorias independientes con
media µ y varianza σ2, entonces la distribución de su promedio se aproxima a una
distribución Normal a medida que n aumenta, es decir:

38



3.2. INCERTIDUMBRE DE RUIDO Y SUS EFECTOS EN LA DETECCIÓN DE
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n∑
i=1

Xi − nµ

σ
√
n

≈ N(0, 1) (3.1)

En el contexto de la ED, este teorema es particularmente relevante para modelar
el ruido total en un sistema de detección de espectro. Dado que el ruido es el resultado
de múltiples fuentes independientes (como el ruido térmico y el ruido del receptor),
la suma de estas contribuciones de ruido puede ser modelada como una variable
aleatoria gaussiana. Sin embargo, debido a que en la práctica no siempre se conocen
todas las fuentes de ruido o su número exacto, el ruido es solo aproximadamente
gaussiano, lo cual introduce incertidumbre en la estimación del modelo estad́ıstico
del ruido. Esta incertidumbre afecta directamente la exactitud en la configuración de
umbrales de detección y, por tanto, la sensibilidad del sistema de detección. El TLC
permite suponer una convergencia de la función de densidad de probabilidad del ruido
hacia una distribución normal, pero debido a que se desconoce la cantidad exacta
de fuentes contribuyentes (o su varianza), esta convergencia no siempre es exacta.
Este hecho subraya la importancia de tener estrategias para mitigar los efectos de la
incertidumbre del ruido en los sistemas de detección de enerǵıa.

3.2. Incertidumbre de ruido y sus efectos en la

detección de enerǵıa

La incertidumbre de ruido (NU) en el contexto de la ED se refiere a la variabilidad
e imprevisibilidad introducida por diversas fuentes de ruido en las mediciones [99].
Esta incertidumbre afecta la precisión y la exactitud de las mediciones de enerǵıa,
dificultando la distinción entre la señal de interés y las perturbaciones no deseadas.
Dada la importancia de estimar con precisión la potencia del ruido para la utilización
de técnicas que mejoran la eficiencia y desempeño de los sistemas de comunicaciones,
la NU es un factor cŕıtico que limita su alcance y efectividad. En general, la NU
puede causar varios efectos negativos en los sistemas de comunicación inalámbricos,
incluyendo la degradación de la calidad de la señal y la reducción de la SNR, lo que
dificulta la detección y decodificación de señales. Por lo tanto, la NU impacta de
manera negativa en la robustez de los sistemas de comunicaciones haciéndolos más
vulnerables a fallos [100].
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Impacto de la incertidumbre de ruido en la detección de enerǵıa

La detección de enerǵıa es una técnica fundamental en la identificación de espectro
disponible, basada en el cálculo de la enerǵıa de las muestras de usuarios con licencia
y su comparación con un umbral predefinido. Si la enerǵıa detectada supera dicho
umbral, se infiere la presencia de un usuario primario; por el contrario, si la enerǵıa
detectada es inferior al umbral, se concluye que el usuario primario no está presente.
Esta decisión de detección es esencial para la asignación dinámica del espectro y la
coexistencia eficiente de PU y SU.

Dado que la detección de enerǵıa es un método no coherente, no requiere conoci-
miento previo sobre la señal del usuario primario, lo que la convierte en una opción
atractiva por su baja complejidad computacional y reducido retraso en compara-
ción con otras técnicas. Sin embargo, su rendimiento se ve severamente afectado en
presencia de incertidumbre del ruido, lo que compromete la fiabilidad de la detección.

Formulación matemática de la incertidumbre de ruido

La incertidumbre de ruido se puede modelar como un intervalo alrededor del valor
estimado de la potencia de ruido, σ̂2:

σ2 ∈
[
σ̂2

ρ
, σ̂2 · ρ

]
(3.2)

donde σ2 corresponde a la verdadera potencia de ruido y ρ representa el factor
de incertidumbre. Dicho factor se relaciona directamente con la incertidumbre en
decibeles mediante la siguiente expresión:

ρ = 10
NU
10 (3.3)

Por ejemplo, para una incertidumbre de ruido de NU = 2 dB, el factor es:

ρ = 10
2
10 ≈ 1.58 (3.4)

Esto significa que la verdadera potencia del ruido puede fluctuar aproximadamen-
te en un rango de ±58 % respecto al valor estimado. En el contexto de la detección
de enerǵıa, esta variación impacta directamente en la determinación del umbral de
decisión: si la potencia real del ruido es mayor que la estimada, se produce un sub-
estimado del umbral, lo que incrementa la probabilidad de falsas alarmas; por el
contrario, si la potencia real es menor, el umbral se sobreestima y la tasa de detec-
ción disminuye.
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Este margen de incertidumbre establece un ĺımite fundamental en el rendimiento
del detector de enerǵıa, conocido como SNR Wall [100]. Cuando la SNR está por
debajo de este ĺımite, la sensibilidad del detector disminuye drásticamente: no puede
diferenciar de manera confiable entre la señal deseada y el ruido, lo que resulta en
una alta tasa de falsas alarmas (detección de señal cuando no hay ninguna presente)
y una baja tasa de detección verdadera (falla en detectar la señal cuando śı está
presente). A diferencia de otros escenarios, en los que es posible mejorar el desempeño
incrementando el tiempo de observación o empleando algoritmos más sofisticados, el
SNR Wall representa un ĺımite f́ısico impuesto por la incertidumbre de ruido, de
modo que ninguna de estas estrategias permite superar dicho umbral de desempeño
[82].

La incertidumbre de ruido puede originarse por diversas fuentes [101], tales como:

Ruido térmico: generado por la agitación de electrones en los dispositivos
electrónicos.

Ruido de disparo: presente en dispositivos semiconductores debido a la na-
turaleza discreta del transporte de carga.

Ruido rosa y ruido ambiental: variaciones aleatorias causadas por interfe-
rencias externas y condiciones de entorno

Para enfrentar estos desaf́ıos, es esencial el desarrollo y la implementación de mo-
delos y métodos robustos que puedan mitigar los efectos adversos de la incertidumbre
del ruido. Estos métodos deben ser capaces de adaptarse dinámicamente a las con-
diciones cambiantes del entorno de ruido, mejorando aśı la precisión de la detección
y la eficiencia en el uso del espectro. En esta sección, exploraremos diversas estrate-
gias avanzadas y técnicas innovadoras diseñadas para manejar la incertidumbre del
ruido, desde enfoques estad́ısticos y algoritmos de detección adaptativa hasta el uso
de aprendizaje automático y técnicas de procesamiento de señales avanzadas.

El desarrollo y la implementación de estas estrategias permitirán mejorar la pre-
cisión de la detección, optimizar la eficiencia del espectro y garantizar una mejor
coexistencia entre PU y secundarios en sistemas de comunicación avanzados, como
las redes de radio cognitiva y futuras arquitecturas 6G.
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3.3. Taxonomı́a de las técnicas de estimación de

la potencia del ruido

Determinar la potencia del ruido es una tarea importante , ya que la potencia es
un parámetro o un indicador del desempeño de un sistema que se utiliza para muchas
aplicaciones en el procesamiento de señales y las comunicaciones inalámbricas. Como
ejemplos, el conocimiento del ruido se puede aprovechar para evaluar la confiabilidad
y calidad de un enlace entre el transmisor y el receptor. En aplicaciones de radio-
frecuencia o en la medicina, en donde las señales son débiles, medir la potencia del
ruido es crucial para detectar, recibir y procesar dichas señales. En el procesamiento
de imágenes, la precisión de los resultados depende de la correcta evaluación de la
potencia del ruido para mejorar la calidad visual; lo mismo sucede en la mejora del
habla. Por último, en la detección de espectro, en el contexto de la radio cogniti-
va, para el cálculo del umbral óptimo para la detección de una señal, es crucial la
medición precisa de la potencia del ruido en entornos ruidosos. Para estas diversas
aplicaciones, es necesario un método de estimación adecuado, que sea no sesgado,
con baja varianza, que sea preciso y estable. Además de lo anterior, las técnicas de
estimación también deben ser fáciles de implementar y ejecutar.

3.3.1. Principales atributos de los estimadores

Los estimadores de la potencia del ruido son herramientas estad́ısticas utilizadas
en el procesamiento de señales y la teoŕıa de la comunicación para estimar la potencia
de la componente del ruido presente en una señal. La calidad de un estimador puede
evaluarse a través de los siguientes criterios [102]:

1. Ausencia de sesgo. Se refiere a la propiedad de un estimador de que, en pro-
medio, no tiene sesgo o el sesgo es cero. Es decir, un estimador se considera
insesgado si el valor esperado de ese estimador es igual al verdadero valor del
parámetro que está siendo estimado.

2. Eficiencia. La eficiencia se refiere al tamaño del error estándar del parámetro
a estimar. Si comparamos dos estad́ısticas de una muestra del mismo tamaño
y tratamos de decidir cuál de ellas es un estimador más eficiente, escogeŕıamos
la estad́ıstica que tuviera menor error estándar o la menor desviación de la
distribución del muestreo.

3. Consistencia. Un estimador de un parámetro es consistente si al aumentar
el tamaño de la muestra, se tiene casi la certeza de que el valor estimado se
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aproxima bastante al valor esperado del parámetro en cuestión. Si un estimador
es coherente, se vuelve más confiable si tenemos tamaños de muestras más
grandes.

4. Suficiencia. Un estimador es suficiente si utiliza toda la información relevante
de la muestra para estimar el parámetro deseado de la población. Es decir,
un estimador es suficiente si todo el conocimiento que se obtiene acerca del
parámetro es mediante la especificación real de todos los valores de la muestra.

5. Robustez. La robustez se refiere a la capacidad de un estimador para mantener
un buen rendimiento incluso en presencia de datos at́ıpicos o distribuciones
no normales. Un estimador robusto es menos sensible a valores extremos y
mantiene su desempeño en una variedad de condiciones.

3.3.2. Clasificación de técnicas para la estimación de la po-
tencia del ruido

Los estimadores de la potencia de ruido se pueden clasificar de diversas maneras,
considerando sus caracteŕısticas, métodos de cálculo y aplicaciones espećıficas. Esta
clasificación proporciona un marco general para entender las diferentes categoŕıas
de estimadores de la potencia del ruido, pero hay que considerar que en la práctica,
muchos estimadores pueden combinar caracteŕısticas de varias categoŕıas. La elección
del estimador dependerá de la aplicación espećıfica y las condiciones del entorno.
Algo importante de mencionar es que la mayoŕıa de los algoritmos de estimación,
directa o indirectamente, dependen de la extracción de muestras de ruido de la señal
recibida [96]. En este trabajo, se clasificaron los estimadores de ruido de acuerdo a
la aplicación espećıfica.

1. Estimadores de la potencia del ruido para mejora del habla. En el área
de la mejora del habla, los métodos para estimar la potencia del ruido se han
venido desarrollando y explorando por muchos años. Estos estimadores fueron
desarrollados y probados en varios tipos de ruido y bajo distintas condiciones
de SNR [103]. En el área de mejora del habla es necesaria la estimación de la
potencia del ruido para diversas aplicaciones. Por ejemplo, en aplicaciones de
reducción de ruido se requiere calcular una función de ganancia espectral que se
utiliza para recuperar una estimación de la señal de voz limpia. Hay otras apli-
caciones que requieren una estimación de la relación señal a ruido (SNR) por
ejemplo, la detección de actividad de voz/alta voz. Como la potencia del ruido
puede cambiar rápidamente con el tiempo, su estimación debe actualizarse con
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la mayor frecuencia posible. Si existe sobreestimación o subestimación de la
potencia del ruido, como consecuencia se presentará una supresión excesiva o
insuficiente de la señal de ruido y podŕıa conducir a una inteligibilidad reducida
o una cantidad innecesaria de ruido residual. Una forma de estimar la potencia
del ruido en los sistemas de audio es cuando la señal está ausente por lo que
estos algoritmos de estimación requieren la detección de la actividad del habla,
sin embargo en escenarios de ruido no estacionario, esta detección se vuelve
compleja. Para mejora la estimación de la potencia del ruido, se han propues-
to varios enfoques de técnicas como los basados en las estad́ısticas mı́nimas,
los basados en el promediado recursivo de la potencia del ruido utilizando la
probabilidad de la presencia de señal y recientemente las técnicas se centran
en el seguimiento de la potencia del ruido con retardo corto, con el fin de me-
jorar la reducción del ruido en entornos de ruido no estacionario [104]. En un
estimador de la potencia del ruido es importante considerar la estacionariedad,
el tiempo, el modelado del ruido, la adaptabilidad, la estimación robusta, la
eficiencia computacional y la selección de la ventana, con el fin de minimizar
el efecto de las discontinuidades que puedan afectar la precisión del estimador.

2. Estimadores de la potencia del ruido para el procesamiento de imáge-
nes. La estimación de la potencia del ruido es necesaria para caracterizar los
sistemas de imágenes. El ruido está relacionado con las fluctuaciones de señal
presentes en el proceso de formación de la imagen . En el área de procesamiento
de imágenes, es importante distinguir las diversas fuentes de ruido [105]. El tipo
de ruido más estudiado en la literatura es el gaussiano, ya que se presenta con
más frecuencia en las imágenes digitales. En general, las técnicas de estimación
de ruido pueden clasificarse en dos conjuntos, según se efectúen en el dominio
del tiempo o en el de la frecuencia. Las técnicas en el tiempo pueden ser agru-
padas en tres: las que dividen la imagen en bloques, las que aplican filtrado y
las h́ıbridas. En principio, las técnicas basadas en bloques tratan de identificar
zonas uniformes cuyas variaciones de intensidad se deben idealmente solo al
ruido, y luego se utilizan herramientas estad́ısticas para estimar el ruido. Las
que se basan en filtros obtienen una imagen al aplicar una máscara pasa alto o
de pasa banda sobre la original para distinguir el ruido de la señal y posterior-
mente estiman el nivel de ruido restante en la imagen obtenida. Las técnicas en
las que la estimación se hace en el dominio de la frecuencia efectúan un análisis
del espectro de la imagen utilizando una transformación de correlación, como
la transformación de onda discreta [106]. Los requerimientos para el diseño de
un estimador involucran la estacionariedad del ruido, la independencia espa-
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cial, el conocimiento del modelo de ruido, suficientes datos de muestra, que
se adapte a diferentes condiciones de iluminación, que sea robusto y eficiente
computacionalmente.

3. Estimadores de la potencia del ruido para la detección de enerǵıa. La
estimación de la potencia del ruido es fundamental en los procesos de detección
de enerǵıa. El proceso de detección implica monitorear el espectro de radiofre-
cuencia para determinar la presencia de señales y evaluar la calidad del canal.
La estimación precisa de la potencia del ruido es crucial para distinguir entre
una señal presente y el ruido del entorno. Si se estima con precisión la potencia
del ruido, las técnicas de detección de enerǵıa pueden establecer umbrales ade-
cuados para decidir si una señal se puede considerar una transmisión primaria
o si se trata solamente de ruido. Para estimar la potencia del ruido para la
detección de enerǵıa, se han adaptado técnicas y algoritmos procedentes del
procesamiento de señales de audio e imágenes [107], [108], [109]. Algunas de las
técnicas propuestas asumen que el ruido es estacionario o que sigue una distri-
bución normal por lo que es importante caracterizar completamente el ruido ya
que en ambientes reales, estas suposiciones no siempre se cumplen, por lo que
un estimador de la potencia del ruido para la ED debe de ser capaz de estimar
en entornos no estacionarios o con ruidos distintos al gaussiano. En general,
para el diseño de un estimador de la potencia de ruido para la detección de
enerǵıa debe considerarse la estacionariedad del ruido, si se tiene conocimiento
del ruido, si se considera la linealidad y tiempo invariante en el sistema, el
ancho de banda, la robustez, la eficiencia computacional y la incertidumbre del
ruido.

4. Estimadores de la potencia del ruido para sistemas de comunicación.
La estimación de la potencia del ruido en sistemas de comunicaciones, especial-
mente en redes inalámbricas, es necesaria para el diseño de sistemas eficientes
y para garantizar una transmisión de datos confiable. Usualmente el ruido en
un sistema de comunicaciones se debe a las interferencias no deseadas o a la
variabilidad de la señal que puede afectar la calidad de la transmisión. En
aplicaciones que involucran redes de sensores inalámbricos, es posible percibir
el entorno circundante de cada nodo sensor evaluando la potencia del ruido
del nodo. También, la estimación de la potencia del ruido es importante pa-
ra garantizar que se cumplan los requisitos de calidad para mantener niveles
aceptables de rendimiento de la señal, a pesar de las condiciones variables de la
red [110]. Algunos requisitos clave para los estimadores de la potencia del ruido
en el contexto de las redes de comunicaciones incluyen el modelo de canal, las
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condiciones del entorno, el ancho de banda de la señal, el tiempo de muestreo,
el hardware empleado, que sea adaptable y eficiente computacionalmente.

3.4. Conclusiones del caṕıtulo

La estimación de la potencia del ruido es un proceso fundamental en una amplia
variedad de aplicaciones, desde la mejora del habla y el procesamiento de imágenes
hasta la detección de enerǵıa en sistemas de radio cognitiva. A lo largo de este
caṕıtulo, se han discutido los principales retos y metodoloǵıas para abordar este
problema, resaltando la importancia de adaptar las técnicas de estimación a las
condiciones espećıficas del sistema en el que se aplican.

A pesar de los avances en la estimación de la potencia de ruido, persisten desaf́ıos
significativos, en particular en entornos dinámicos y no estacionarios, donde la in-
certidumbre en el ruido introduce limitaciones en la precisión de los estimadores. En
este sentido, la integración de enfoques h́ıbridos, que combinen modelos estad́ısticos
tradicionales con técnicas de aprendizaje automático, abre nuevas posibilidades para
mejorar la exactitud y robustez de la estimación de ruido en distintos escenarios.

En el futuro, la optimización de las técnicas de EPR deberá enfocarse en la adap-
tabilidad, la eficiencia computacional y la precisión bajo condiciones de variabilidad.
En este contexto, la integración de metodoloǵıas avanzadas con estrategias de diseño
de experimentos y análisis de sensibilidad constituye un enfoque sólido para mejorar
la fiabilidad de los detectores de espectro. El DoE permite identificar y evaluar sis-
temáticamente la influencia de los parámetros operacionales sobre el desempeño de
la técnica de estimación de ruido, mientras que el análisis de sensibilidad cuantifica
el impacto de las variaciones en dichos parámetros, priorizando aquellos que afectan
de manera cŕıtica la detección. Esta combinación facilita la calibración óptima de la
técnica de EPR para escenarios espećıficos, reduciendo la incertidumbre del ruido y,
en consecuencia, incrementando la capacidad del detector para distinguir de forma
confiable entre señal y ruido en entornos complejos.
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Caṕıtulo 4

Marco metodológico para el
análisis y mejora de técnicas para
la estimación de la potencia del
ruido

Las técnicas de estimación de la potencia de ruido (TEPR) que se presentaron
y discutieron en el Caṕıtulo 3 comparten un elemento en común: pueden ser expre-
sadas en forma algoŕıtmica. Además, en la discusión desarrollada en dicho caṕıtulo
se abordan las problemáticas identificadas en las diferentes técnicas y, a partir de
estas, se define la necesidad de lograr dos objetivos principales: maximizar la exac-
titud de la estimación de la potencia del ruido (EPR) y minimizar la complejidad
computacional de la técnica. Otro aspecto importante que resalta al revisar estruc-
turadamente la vasta colección de técnicas existentes es el cuestionamiento de si los
requerimientos futuros de los sistemas que dependen del conocimiento de la potencia
del ruido necesitarán la creación de nuevas TEPR o si las técnicas existentes pueden
ser adaptadas y mejoradas para satisfacer dichos requerimientos.

Tomando como inspiración la frase

Lo que no se define, no se puede medir. Lo que no se mide, no se puede
mejorar. Lo que no se mejora, se degrada siempre

Atribuida al f́ısico y matemático británico William Thomson Kelvin, es posible
abordar el análisis de las TEPR desde la perspectiva de la estad́ıstica y la algoritmia
para definir, medir y mejorar cualquier TEPR con base en una serie de procesos
estructurados y validados.
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A continuación se describe el marco metodológico propuesto en este proyecto
de tesis para describir, caracterizar y mejorar TEPR mediante la integración de
herramientas de análisis estad́ıstico y de optimización de algoritmos. El objetivo
principal de esta metodoloǵıa es establecer lineamientos y recomendaciones para
determinar los factores significativos en el proceso de optimización del desempeño de
una diversidad de TEPR. Estos lineamientos y recomendaciones favorecen la mejora
del proceso de EPR en una diversidad de contextos, trayendo consigo beneficios en
las aplicaciones para las cuales el conocimiento exacto de la potencia del ruido es
indispensable. En este proyecto se define como campo de aplicación la reducción de
la incertidumbre de ruido que afecta el desempeño del detector de enerǵıa, como se
discutió previamente en el Caṕıtulo 2.

El marco metodológico propuesto consta de las siguientes cinco etapas:

Identificación y caracterización de parámetros operacionales.

Análisis de correlación

Análisis de sensibilidad

Calibración de parámetros

Métricas de evaluación

las cuales se representan en forma esquemática en la Figura 4.1 y se describen a
detalle en el resto del Caṕıtulo.

Figura 4.1: Etapas del marco metodológico para el análisis y mejora de técnicas de
estimación de la potencia del ruido
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4.1. Enfoques identificados para el análisis y eva-

luación de las TEPR

En la literatura existe una amplia diversidad de técnicas disponibles para estimar
la potencia del ruido. Si bien no es posible establecer con exactitud el trabajo origi-
nario de las TEPR, puede considerarse que el filtro acoplado [111] introducido en el
año 1943 representa la primera aproximación. El filtro acoplado es propuesto como
una técnica de detección óptima para señales inmersas en ruido. Su funcionamiento
consiste, de manera general, en adaptar la respuesta del filtro a la forma de la señal
recibida, de tal manera que se maximice la relación señal a ruido a la salida. Al
hacerlo, el filtro permite distinguir con mayor precisión la potencia del ruido de la
señal útil, lo que lo convierte en un antecedente directo de las técnicas posteriores
de estimación de la potencia del ruido.

Desde entonces, los avances en el desarrollo de las telecomunicaciones, el procesa-
miento de señales, la instrumentación, etc., han puesto de manifiesto la importancia
de modelar y caracterizar el ruido presente en los sistemas electrónicos, principal-
mente para mejorar la calidad de las señales capturadas o transmitidas en entornos
ruidosos. En este sentido, conocer la potencia del ruido es esencial para optimizar
algoritmos de procesamiento y análisis de señales, que buscan diferenciar información
útil de las señales no deseadas. Además, en aplicaciones como el diseño de sistemas
de comunicación, la estimación precisa de la potencia de ruido facilita la selección de
parámetros que maximicen el rendimiento y la fiabilidad del sistema, minimizando
pérdidas y aumentando la eficiencia. Esta sección explora algunos enfoques identifi-
cados para analizar y evaluar técnicas de EPR, proporcionando un marco teórico que
respalda la necesidad de metodoloǵıas adecuadas para mejorar la EPR en contextos
espećıficos.

Para cuantificar de alguna forma el universo de los trabajos relacionados con
propuestas para la EPR, se realizó una búsqueda estructurada en la base de datos
de Google Académico, considerando ciertas palabras clave, aśı como funciones de
búsqueda estructurada; los resultados se resumen en la Tabla 4.1. De este ejercicio
se observa que, aunque existe un número considerable de publicaciones dedicadas
a la EPR en general, las contribuciones enfocadas a metodoloǵıas de evaluación de
TEPR representan una fracción mı́nima (menos del 1 %). Esto refleja que la mayoŕıa
de los trabajos se centran en proponer o aplicar técnicas de estimación, pero rara
vez abordan de manera expĺıcita cómo analizar, evaluar y optimizar dichas técnicas
bajo un marco metodológico sistemático.

En el trabajo propuesto por [112] se desarrolla un dispositivo para el apoyo de
personas con discapacidad auditiva. El proyecto integra una TEPR basada en la
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Criterio de búsqueda Combinación de
palabras clave

Trabajos
encontrados

Todas las propuestas
relacionadas con EPR

“Noise power
estimation”
OR
“Noise estimation”

17,100

Propuestas de EPR en
la detección de espectro

( “Noise power
estimation”
OR
“Noise estimation”)
AND
“spectrum sensing”

1,270

Propuestas de EPR en
la mejora del habla

(“Noise power
estimation”
OR
“Noise estimation”)
AND
“speech enhancement”

6,500

Propuestas de EPR en
el procesamiento de
imágenes

(“Noise power
estimation”
OR
“Noise estimation”)
AND
“image processing”

12,800

Metodoloǵıas de
evaluación para
técnicas de EPR

(“Noise power
estimation”
OR
“Noise estimation”)
AND
(“evaluation
framework”
OR
(“evaluation
methodology”

446

Tabla 4.1: Cuantificación de la diversidad de trabajos académicos relacionados con
la EPR y sus orientaciones principales a través de la búsqueda sistemática en la base
de datos de Google Académico.
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sustracción espectral para mejorar la calidad del sonido transmitido por el dispositivo.
La TEPR consta de varias etapas en las que se requieren una diversidad de factores de
configuración. No obstante, la estrategia utilizada por los autores para seleccionar los
valores de dichos parámetros de configuración es principalmente emṕırica y basada en
su experiencia, de tal forma que no se considera el análisis de las implicaciones de los
valores seleccionados y cómo estos pueden afectar el desempeño final del dispositivo
desarrollado.

Un enfoque un tanto distinto para la EPR se propone en [113], en donde los
autores integran un algoritmo de aprendizaje profundo para mejorar un estimador
basado en el error cuadrático medio mı́nimo (MMSE, por sus siglas en inglés Mini-
mum Mean-Square Error). La mejora consiste en compensar el sesgo que se produce
por la suposición de que los cambios temporales en la señal de ruido son significativa-
mente más lentos que los de la señal del habla. Las métricas utilizadas para evaluar
la propuesta frente a otras técnicas de EPR como el promedio recursivo controlado
por mı́nimos (MCRA, por sus siglas en inglés, minima controlled recursive averaging,
las estad́ısticas mı́nimas (MS, por sus siglas en inglés, minimum statistics y el MM-
SE simple, entre otras, incluyen tanto la exactitud de la estimación como, desde la
perspectiva de aplicación, la Evaluación Perceptiva de la Calidad del Habla (PESQ,
por sus siglas en inglés perceptual evaluation of speech quality) y la inteligibilidad
objetiva a corto plazo (STOI, por sus siglas en inglés short-time objective intelligi-
bility). Si bien la mejora de la técnica se basa en la identificación de las áreas de
oportunidad de las técnicas MMSE existentes en la literatura, su propuesta de eva-
luación dif́ıcilmente puede ser generalizada a otros enfoques para la EPR. Además,
es posible cuestionar si la comparación que presentan es realmente justa, ya que las
técnicas con las que se compara no han sido sometidas a un proceso de mejora.

Por otro lado, el trabajo propuesto por [114] plantea la evaluación de una serie
de algoritmos para la mejora del habla basados en la EPR, en el contexto espećıfico
de aplicaciones de habla electrolaŕıngea. En los resultados del análisis se compara el
desempeño de los algoritmos DATE, DATE basado en la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto (STFT, por sus siglas en inglés Short-Time Fourier Transform) y
DATE basado en la Transformada Wavelet Discreta (DWT, por sus siglas en inglés
Discrete Wavetel Transform), utilizando métricas objetivas y subjetivas. Si bien este
estudio presenta una metodoloǵıa para realizar la comparación de técnicas de mejora
del habla, el análisis de la efectividad se centra en la aplicación final y no espećıfica-
mente en las TEPR empleadas dentro de los algoritmos. No obstante, la descripción
metodológica presentada para la evaluación sistemática de los algoritmos sienta un
precedente sobre la importancia de establecer procedimientos formales para el análi-
sis y evaluación de las técnicas de estimación de la potencia del ruido empleadas en
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algoritmos de mejora del habla.
De igual forma, en [23], los autores abordan la necesidad de establecer una meto-

doloǵıa de simulación que permita evaluar de manera sistemática diversas TEPR en
términos de exactitud, estabilidad y complejidad. No obstante, no se discuten me-
canismos que permitan identificar los factores potenciales para mejorar las técnicas,
ya que la propuesta se centra en comparar el desempeño de las técnicas en términos
de las métricas previamente mencionadas al implementar su propuesta para la sepa-
ración de muestras en el proceso extracción de la componente de ruido a partir de la
señal recibida.

De acuerdo a la revisión de trabajos relacionados con el diseño de técnicas y
algoritmos para la EPR que acompañó el presente proyecto de tesis, se determinó
necesario abordar una estrategia orientada a la evaluación sistemática de las TEPR,
de tal forma que sea posible examinar minuciosamente las etapas, elementos, factores,
caracteŕısticas y limitaciones de cualquier TEPR. Adicionalmente, no se identificaron
trabajos académicos que propongan enfoques metodológicos integrales para sistema-
tizar la evaluación de las TEPR; por ello, en este trabajo se propone el desarrollo de
un marco metodológico que describa con claridad y objetividad los pasos necesarios
para el análisis y mejora de las TEPR de tal manera que puedan ser adaptadas a
una diversidad de contextos y aplicaciones.

4.2. Etapas propuestas para el análisis y mejora

de las TEPR

La mejora de procesos es un campo de estudio que encuentra aplicación en una
extensa gama de contextos como la industria, la educación, las finanzas, etc. Consi-
derando que la EPR es un proceso, resulta natural considerar que puede mejorarse
para producir información de mayor exactitud. Con esto en mente, en este trabajo
de tesis se propone un marco metodológico que describe, de manera clara y cohe-
rente, la estructura necesaria para analizar de manera exhaustiva y sistemática los
parámetros de operación que influyen en el desempeño de una TEPR, con el objetivo
de calibrarlos para producir una estimación óptima. A continuación se detallan las
etapas de la metodoloǵıa propuesta.
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4.2.1. Identificación y caracterización de parámetros opera-
cionales

El primer paso de la metodoloǵıa es la identificación y caracterización de los
parámetros operacionales que influyen en el desempeño de la TEPR. El objetivo es
establecer un conjunto claro y definido de parámetros que deben ser inspeccionados
para determinar su incidencia en el desempeño de la técnica. Identificar y caracterizar
los parámetros proporciona una base sólida de información para las etapas posterio-
res del análisis; es decir, si no se logra dimensionar la influencia de los parámetros de
operación en el desempeño de la técnica, entonces no existirá una referencia adecua-
da para la toma de decisiones en torno a los ajustes o modificaciones necesarias para
mejorar su desempeño. Adicionalmente, esta etapa no solo permite definir los ele-
mentos cŕıticos del sistema, sino también establecer ĺımites de operación y detectar
las fuentes de error o incertidumbre.

Procedimiento:

A continuación se describe el procedimiento utilizado para la identificación y
caracterización de los parámetros operacionales que serán analizados para cuantificar
y mejorar el desempeño de una TEPR:

Identificar parámetros operacionales. Los parámetros operacionales son
valores o coeficientes que determinan el funcionamiento interno del algoritmo
definido en la técnica, y que no se modifican durante su ejecución. Un ejemplo
de esto seŕıa la ganancia de un amplificador o el coeficiente de un filtro, consi-
derando que estos no son adaptativos. La identificación de parámetros implica
la selección de aquellos que, por su naturaleza, afectan directamente el resul-
tado de la estimación. Para esto se analiza la literatura y las especificaciones
del algoritmo. La revisión bibliográfica permite aprovechar el conocimiento en
estudios previos, proporcionando un marco de referencia sobre cómo se han
configurado y ajustado parámetros en aplicaciones similares [115]. Además, la
revisión bibliográfica ayuda a contextualizar la elección de parámetros den-
tro de un conjunto de evidencia emṕırica permitiendo identificar tendencias,
prácticas comunes y configuraciones exitosas.

Caracterizar los parámetros identificados. Una vez identificados los paráme-
tros, deben ser caracterizados para determinar sus posibles valores y su impacto
en el desempeño de la técnica. Basado en la literatura cient́ıfica y en los resulta-
dos de investigaciones previas [116], se selecciona un rango de valores para cada
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parámetro. Estos valores iniciales deben considerar todos los valores utilizados
en las diferentes implementaciones documentadas. En caso de no disponer de
implementaciones previas, se puede recurrir a modelos teóricos para caracteri-
zar el impacto de los parámetros en el desempeño de la técnica. Estos modelos
se basan en ecuaciones y fundamentos teóricos que sustentan el método, pro-
porcionando la información necesaria para el análisis.

Documentar el proceso de identificación y caracterización. Al finalizar
esta etapa, se debe proporcionar un resumen de los hallazgos clave relacionados
con los parámetros. Esto incluye un resumen de los parámetros identificados y
su justificación, descripción de los valores caracterizados y el rango de opera-
ción propuesto. Esta documentación permite definir los elementos cŕıticos del
sistema, establecer los ĺımites de operación y detectar posibles fuentes de error
o incertidumbre.

4.2.2. Análisis de correlación

Después de completar la etapa de identificación y caracterización de parámetros,
la segunda fase en la metodoloǵıa es realizar un análisis de correlación. El objetivo de
esta etapa es determinar la relación entre los diferentes parámetros seleccionados en
la etapa previa y la estimación de la potencia del ruido para cuantificar su influencia
en el error de estimación.

Existen diversas técnicas, herramientas y modelos que permiten realizar un análi-
sis de correlación, cada una de ellas adaptada a diferentes tipos de datos y objetivos.
Por ejemplo, el coeficiente de correlación de Pearson evalúa la relación lineal entre
dos variables continuas; el coeficiente de correlación de Spearman, siendo una alter-
nativa no paramétrica, mide la correlación entre rangos en lugar de valores exactos;
la prueba de correlación de Chi-Cuadrado evalúa la asociación entre dos variables
categóricas y mide si hay dependencia entre ellas [117]. La potencia del ruido es
una variable aleatoria continua, por lo que de entrada la prueba chi-cuadrada queda
descartada por ser aplicable a variables categóricas. Por otro lado, como se expuso
en el Caṕıtulo 3, el ruido en los sistemas electrónicos es un proceso gaussiano por
naturaleza, lo que implica que las pruebas paramétricas resultan adecuadas por la
simetŕıa de la distribución. En este sentido, de acuerdo a las caracteŕısticas de la
variable de salida del proceso de estimación de la potencia de ruido, la técnica más
adecuada para efectuar el análisis de correlación es la propuesta por Pearson [118].

El coeficiente de correlación producto-momento de Pearson se emplea para cuanti-
ficar la relación lineal entre dos variables cuantitativas. Considerando n observaciones
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apareadas para la variable independiente x y la variable dependiente y, el coeficiente
de Pearson, denotado por r, se obtiene mediante la siguiente expresión:

r =
n
∑

xy −
∑

x
∑

y√
n
∑

x2 − n
∑

y2 − (
∑

y)2
(4.1)

El coeficiente de Pearson se representa empleando una escala continua de valores
dentro del intervalo [-1, 1], donde 1 indica una correlación positiva perfecta, -1 una
correlación negativa perfecta y 0 la ausencia de correlación. La correlación positiva
perfecta indica que la variable definida como dependiente es directamente proporcio-
nal a la variable independiente; por otro lado, la correlación perfecta negativa indica
proporcionalidad inversa entre ambas variables. La ausencia de correlación indica in-
dependencia estad́ıstica entre las variables analizadas. En este sentido, considerando
que la salida de la TEPR, es decir, la estima de la potencia del ruido, es la variable
dependiente y los parámetros de operación seleccionados en la etapa previa son un
conjunto de variables independientes, el análisis de correlación establece premisas ini-
ciales para determinar la dependencia estad́ıstica entre la estimación de la potencia
de ruido y los parámetros de operación de la TEPR.

Una herramienta complementaria para el análisis de correlación son los diagra-
mas de dispersión. Un diagrama de dispersión, también conocido como diagrama de
nube de puntos, es una herramienta gráfica que permite visualizar la relación entre
dos variables empleando una serie de puntos para representar los pares ordenados
correspondientes a cada punto dentro del espacio muestral. Estas tendencias pueden
ser relaciones lineales positivas como se observa en la Figura 4.2, lineales negativas
como se presenta en la Figura 4.3, no lineales como se muestra en la Figura 4.4, o
bien, no seguir ninguna tendencia como se presenta en la Figura 4.5.

Procedimiento:

Para poder llevar a cabo un análisis de correlación que sea de utilidad para la
selección de los parámetros operacionales de mayor impacto en la operación de una
TEPR se proponen los siguientes pasos:

Definir un modelo de simulación. Para llevar a cabo el análisis de co-
rrelación, es necesario implementar la TEPR para obtener la estimación de la
potencia del ruido a medida que se vaŕıan los valores de los parámetros seleccio-
nados en la etapa previa. El modelo de simulación debe asegurar la capacidad
de almacenar en memoria la salida del estimador en cada ejecución, de for-
ma tal que permita construir una base de datos de pares ordenados (Xi, Yi)
para i = 1, 2, . . .M , donde M es la cantidad de parámetros seleccionados,
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Figura 4.2: Diagrama de dispersión que muestra una correlación positiva entre dos
variables

Figura 4.3: Diagrama de dispersión que muestra una correlación negativa entre dos
variables
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Figura 4.4: Diagrama de dispersión que muestra una correlación no lineal

Figura 4.5: Diagrama de dispersión que muestra que no hay correlación entre dos
variables
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Xi = {x1, x2, . . . xl} es el conjunto de los l valores definidos para el i -ésimo
parámetro de configuración a evaluar, y Yi es el conjunto de valores obtenidos
a la salida del estimador para cada configuración. Es importante que el modelo
de simulación mantenga un entorno controlado para las variables aleatorias,
controlando las semillas de los generadores pseudoaleatorios y documentando
las variables de contexto de acuerdo al entorno de aplicación de la TEPR.
Por ejemplo, para el análisis de una TEPR en el contexto de la detección de
enerǵıa, una variable de contexto es la relación señal a ruido (SNR, por su
sigla en inglés Signal-to-Noise Ratio) presente al momento de aplicar la técni-
ca para estimar la potencia del ruido. Documentar estas variables resulta de
utilidad para identificar factores externos a la TEPR que pudieran afectar su
desempeño.

Obtener los coeficientes de correlación. Una vez que se tiene la base de
datos de pares ordenados (Xi, Yi), el siguiente paso es calcular los M coeficien-
tes de correlación utilizando la ecuación 4.1 y generar los gráficos de dispersión
para cada uno de los parámetros. Es importante mencionar que el uso de la
ecuación 4.1 se basa en el supuesto de que los parámetros de configuración
son variables cuantitativas que se definen para una escala continua dentro de
un rango finito de valores, pero si este supuesto no se cumple, entonces los
coeficientes de correlación se deberán obtener empleando las herramientas es-
tad́ısticas adecuadas.

Identificar los parámetros de mayor influencia en la estimación. Si
un parámetro muestra una correlación fuerte con la estimación de la potencia
del ruido, significa que existe alta dependencia estad́ıstica entre el parámetro
y la salida del estimador. Una alta dependencia estad́ıstica indica que el valor
definido para el parámetro tendrá un impacto significativo en el desempeño
del estimador. En este sentido, los parámetros analizados deberán clasificar-
se en función del ı́ndice de correlación tomando como referencia la siguiente
clasificación [118]:

r ≤ −0.8 ∩ r ≥ 0.8 → Correlación fuerte

−0.8 < r ≤ −0.1 ∩ 0.1 ≤ r < 0.8 → Correlación débil

−0.1 < r < 0.1 → Sin correlación

Una vez que se han clasificado los parámetros de operación, se seleccionarán
aquellos que presentan correlación fuerte para ser considerados en el análisis
de sensibilidad que se describe en la siguiente etapa.
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4.2.3. Análisis de sensibilidad

Aunque el análisis de correlación es útil para dimensionar la relación entre dos
variables, y con ello tener una noción preliminar sobre el o los parámetros que pre-
sentan una mayor dependencia estad́ıstica con la estimación de la potencia de ruido,
este no proporciona información sobre el impacto que la variación conjunta de los
parámetros operacionales tendrá sobre el desempeño de la TEPR. En este sentido,
para lograr el máximo desempeño de la técnica es necesario investigar el impacto
conjunto de los parámetros de operación, aśı como la determinación de sus valores
óptimos, por lo que se vuelve necesario incorporar técnicas estad́ısticas de análisis
multivariado.

El análisis de sensibilidad en estad́ıstica es un conjunto de técnicas utilizadas
para evaluar cómo los cambios en las variables de entrada o parámetros de un modelo
afectan su salida o resultados. Este tipo de análisis es especialmente útil para entender
la robustez de los modelos y para identificar cuáles variables tienen mayor impacto
en los resultados. En el caso de la TEPR, el análisis de sensibilidad permite evaluar
la respuesta del estimador ante variaciones en dos o más parámetros, permitiendo
aśı identificar los parámetros que requieren ajustarse para que la TEPR logre su
máximo desempeño.

Dentro de los objetivos del análisis de sensibilidad están determinar cuáles varia-
bles tienen un impacto significativo en el modelo, permitiendo aśı priorizar su análisis
o recolección de datos con mayor precisión, y comprobar si los resultados del modelo
permanecen consistentes frente a cambios en los supuestos o en los valores de entrada,
apoyando en la toma de decisiones al identificar los parámetros que pueden ajustarse
para mejorar los resultados. Adicionalmente, el análisis de sensibilidad proporciona
una manera de medir la incertidumbre del modelo, lo cual es crucial en contextos
donde las entradas pueden no estar completamente definidas o precisas [119].

Existen diversas maneras de clasificar las técnicas existentes para llevar a cabo un
análisis de sensibilidad. De acuerdo con [120] existen tres enfoques desde una perspec-
tiva metodológica: (a) Métodos matemáticos, (b) métodos estad́ısticos, y (c) métodos
gráficos. Los métodos matemáticos permiten evaluar la sensibilidad que la salida de
un modelo tiene a un determinado rango de variación de entradas representadas por
variables deterministas. Estos métodos t́ıpicamente involucran el cálculo de la salida
para un conjunto de valores representativos de la entrada. El principal inconveniente
con los métodos matemáticos es que no abordan la variabilidad en la salida asociada
a la varianza de la entrada, y solo se enfocan en el impacto del rango de variación.
Por otro lado, los métodos estad́ısticos involucran la ejecución de simulaciones en las
que las variables de entrada al modelo se representan a través de variables aleatorias
con una determinada distribución con el objetivo de evaluar el efecto de la varianza
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en la entrada en la distribución de la salida. La posibilidad de considerar que tan-
to entradas como salidas se representan a través de variables aleatorias brinda una
mayor flexibilidad para el análisis de sensibilidad de modelos de aplicación práctica,
aunque dependiendo de la técnica y herramientas utilizadas para la implementación
del modelo estad́ıstico, estos pueden ser significativamente complejos de implemen-
tar. Finalmente, los métodos gráficos implican el uso de herramientas gráficas para
evaluar las interacciones entre las variables de entrada y la salida de un determinado
modelo. Los métodos gráficos generalmente se utilizan como estrategia de revisión
preliminar antes de elegir un método matemático o estad́ıstico, de tal forma que se
convierten en un elemento de análisis complementario.

Considerando que el problema de la mejora de TEPR requiere identificar no solo
el impacto de factores determińısticos, sino también el impacto de las variaciones
aleatorias en los parámetros de operación y variables de contexto asociadas con la
aplicación de la técnica, los métodos estad́ısticos son la opción adecuada para realizar
el análisis de sensibilidad. Ahora bien, dentro de los métodos estad́ısticos existen
diversas propuestas para la obtención de los ı́ndices de sensibilidad, cuya adecuación
depende en gran medida del modelo bajo estudio. Por ejemplo, el análisis de regresión
permite analizar la sensibilidad de un modelo a través de la descripción de la relación
entre variables de entrada y de salida, el control de las variables predictoras para
valores espećıficos obtenidos por las variables de respuesta y la predicción de las
variables de salida en función de las variables predictoras. No obstante, el análisis
de regresión se basa en el supuesto de que las variables de entrada (predictoras)
son independientes e igualmente distribuidas, lo cual no siempre es el caso en los
sistemas prácticos. Adicionalmente, si la relación entre las variables de entrada y
la salida no es lineal, el ı́ndice de sensibilidad pierde confiabilidad. En este sentido,
la validez del análisis de regresión depende en gran medida del cumplimiento de
los supuestos asociados al modelo lineal, tales como linealidad, independencia de los
errores, homogeneidad de varianzas y normalidad de los residuos [120]. Por otro lado,
el análisis de varianzas o ANOVA es otra técnica basada en métodos estad́ısticos para
realizar análisis de sensibilidad. El ANOVA no depende del modelo de los datos, por
lo que no depende del conocimiento de la distribución subyacente de los datos, ni de
la exigencia de independencia entre las variables de entrada.

En términos generales, lo que el análisis de sensibilidad requiere es definir un
mecanismo que permita evaluar el comportamiento de la variable de salida de un
modelo en función de los cambios de sus variables de entrada. En el caso de los
métodos estad́ısticos, existen herramientas disponibles en la literatura, por ejemplo,
el computacionalmente costoso método de Monte Carlo [121] que plantea la construc-
ción de modelos de simulación ćıclica para evaluar todas las posibles combinaciones
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de valores para las variables de entrada. Si bien, esta estrategia permite incorporar
la incertidumbre en las variables de entrada al definirlas como distribuciones de pro-
babilidad, aśı como registrar los cambios más sutiles en la variable de salida incluso
cuando las relaciones entrada-salida son altamente no lineales, requiere una gran
cantidad de recursos computacionales para generar los ı́ndices de sensibilidad y por
ende, para identificar los valores óptimos necesarios para maximizar el desempeño de
la TEPR. Cuando los recursos computacionales y el tiempo para la obtención de los
ı́ndices de sensibilidad son limitados, el método de Monte Carlo resulta no ser tan
conveniente. Por otro lado, el Diseño de Experimentos (DoE, por sus siglas en inglés
Design of Experiments) es un método estad́ıstico que permite planificar, ejecutar
y analizar experimentos de manera eficiente. En publicaciones recientes [122] [123]
se propone utilizar DoE para analizar y optimizar algoritmos computacionales por
la capacidad que tiene para identificar los factores determinantes en el desempeño
de los algoritmos, aśı como los valores de configuración para un obtener un óptimo
resultado.

Los componentes clave en estos en un diseño de experimento incluyen:

Factores. Las variables de entrada que se manipulan en el experimento.

Niveles. Los diferentes valores que toman los factores.

Respuesta. La variable de salida que se mide.

Interacciones. Cómo los cambios en un factor influyen en los efectos de otro.

Réplicas. Repeticiones del experimento para reducir el error.

Desde la formalización de las primeras bases para el DoE, propuestas por Ronald
Fisher en 1926, a la fecha, existe una diversidad de técnicas o metodoloǵıas para
diseñar experimentos que se basan en tres principios: aleatorización, bloqueo y fac-
torización del diseño [124]. Algunas de estas técnicas son: Un factor a la vez (OFAT,
por sus siglas en inglés One-Factor-at-a-Time), diseño en bloques, diseño factorial y
diseño de Taguchi. En este marco metodológico se propone el uso de la técnica de di-
seño factorial, ya que permite evaluar de manera simultánea el impacto de múltiples
parámetros en la TEPR. Los diseños factoriales ofrecen un enfoque sistemático para
identificar los parámetros que influyen en la EPR, lo que facilita una optimización
eficiente de los recursos computacionales.

El objetivo de un diseño factorial es estudiar el efecto de varios factores sobre una
o varias respuestas, cuando se tiene el mismo interés en todos los parámetros. Por
ejemplo, uno de los objetivos particulares más importantes que en ocasiones tiene un
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diseño factorial es determinar una combinación de niveles de los factores en la que el
desempeño del proceso sea mejor. Para estudiar la manera en que influye cada factor
sobre la variable de respuesta, es necesario elegir al menos dos niveles de prueba
para cada uno de ellos. Con el diseño factorial completo se corren aleatoriamente
todas las posibles combinaciones que pueden formarse con los niveles de los factores
a investigar [123].

Caracteŕısticas de los diseños factoriales

Cada una de las técnicas existentes para el DoE presenta caracteŕısticas que
las hacen ser más adecuadas en función del contexto del problema para el que se
requiere diseñar un experimento. Con respecto al diseño factorial, a continuación se
listan algunas de las caracteŕısticas que lo hacen atractivo para la optimización de
TEPR:

1. Permiten estudiar el efecto individual y de interacción de los distintos factores.

2. Son diseños que se pueden aumentar para formar diseños compuestos en caso
de que se requiera una exploración más completa. Por ejemplo, es útil aumen-
tar el diseño si el comportamiento de la respuesta no es lineal en los factores
controlados.

3. Se pueden correr fracciones de diseños factoriales, las cuales son de gran utilidad
en las primeras etapas de una investigación que involucra a muchos factores,
cuando interesa descartar de manera económica los que no son importantes,
antes de hacer un estudio más detallado con los factores que śı son importantes.

4. Pueden utilizarse en combinación con diseños de bloques en situaciones en las
que no puede correrse todo el diseño factorial bajo las mismas condiciones. Por
ejemplo, cuando cada lote de material solo alcanza para correr la mitad del
experimento, este se puede realizar en dos bloques (dos lotes), lo cual implica
repartir las pruebas en los dos lotes de la manera más conveniente posible.

5. La interpretación y el cálculo de los efectos en los experimentos factoriales se
pueden hacer con aritmética elemental, en particular cuando cada factor se
prueba en dos niveles.

Procedimiento:

A continuación, se describe el procedimiento detallado para implementar el di-
seño factorial como herramienta de análisis de sensibilidad, desde la selección de los
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factores y niveles, hasta la interpretación de resultados mediante el ANOVA.

Determinación de factores y niveles.

1. Definir los factores a analizar. Los factores son los parámetros previamente
identificados en la etapa de caracterización, los cuales se sospecha que
tienen un impacto significativo en la estimación de la potencia del ruido.

2. Seleccionar los niveles de cada factor. Un diseño factorial clásico utiliza
dos niveles para cada parámetro: un valor bajo y uno alto. Los niveles
deben seleccionarse de acuerdo con los rangos definidos en la caracteriza-
ción previa. Para factores continuos, los niveles pueden elegirse como el
mı́nimo y el máximo del rango; para factores categóricos, los niveles son
las opciones discretas disponibles.

3. Número de factores y combinaciones. El número de combinaciones posibles
en un diseño factorial depende del número de factores (k) y de los niveles
(L) seleccionados. Para un diseño factorial completo con dos niveles, el
número de combinaciones es 2k. Por ejemplo, con tres factores se tendŕıan
23 = 8 combinaciones experimentales.

Selección del tipo de diseño.

1. Diseño factorial completo: considera todas las combinaciones posibles de
niveles para todos los factores. Este diseño es ideal cuando el número
de factores es bajo k ≤ 4, ya que permite evaluar todos los efectos e
interacciones con gran detalle

2. Diseño factorial fraccionado: utiliza solo una fracción de las combinacio-
nes posibles, lo que reduce el número de experimentos necesarios . Este
diseño es útil cuando el número de factores es alto y se desea minimizar
el esfuerzo computacional. Sin embargo, se debe tener cuidado, ya que al
reducir el número de combinaciones experimentales, existe el riesgo de que
algunos efectos de interacción, particularmente los de orden superior, que-
den confundidos u omitidos en el análisis. Esto puede limitar la capacidad
del diseño para detectar adecuadamente la influencia conjunta de ciertos
factores sobre la respuesta, afectando la interpretación de los resultados.

Implementación del diseño factorial.

1. Construcción de la matriz de experimentos. Una matriz de experimentos
es una tabla que define las combinaciones de niveles de experimento. Ca-
da fila representa una combinación única de niveles, mientras que cada
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columna corresponde a un parámetro espećıfico. La salida del estimador
para cada combinación debe registrarse cuidadosamente, y se sugiere au-
tomatizar el proceso para reducir errores y tiempo de ejecución.

2. Ejecución de los experimentos. Ejecutar el algoritmo para la EPR para
cada combinación de parámetros definida en la matriz experimental. Rea-
lizar el experimento al menos tres veces y calcular la media para mitigar
el efecto de la variabilidad estocástica en el entorno de simulación.

Análisis de resultados.

1. Aplicación del ANOVA. El ANOVA permite descomponer la variabilidad
total de la salida en componentes distribuidos a cada factor y sus interac-
ciones. Los resultados ANOVA incluyen:

a) Efecto principal de cada parámetro: Mide la contribución individual
de cada parámetro.

b) Efectos de interacción: Evalúa cómo la combinación de niveles de dos
o más parámetros influye en la salida.

2. Interpretación de resultados. Si el valor p de un factor es menor que 0.05,
se considera que dicho parámetro tiene un efecto significativo en la salida.
Los efectos de interacción indican si el impacto de un parámetro depende
del nivel de otro.

Representación gráfica de los resultados.

1. Utilizar gráficos de efectos principales e interacciones para visualizar la
salida a medida que cambias los niveles de los parámetros y ayudan a
detectar interacciones complejas.

2. Utilizar gráficos de Pareto para visualizar el impacto de cada parámetro
en la variabilidad total, facilitando la identificación de los factores más
importantes.

Conclusiones. El estudio de sensibilidad permite identificar los parámetros
cŕıticos que deben ser optimizados para maximizar el desempeño del estima-
dor. Además de que las interacciones detectadas indican qué combinaciones
de parámetros deben ajustarse de manera conjunta para obtener los mejores
resultados. Los parámetros no significativos pueden ser fijados en sus niveles
nominales, reduciendo aśı la complejidad del proceso de calibración posterior.
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4.2.4. Calibración de parámetros

La calibración de parámetros es un proceso importante en la metodoloǵıa de
análisis y mejora de técnicas de estimación de la potencia del ruido, ya que implica
optimizar las configuraciones del estimador para asegurar que genere resultados más
precisos y robustos. A diferencia del estudio de sensibilidad, que identifica la influen-
cia de cada parámetro de manera aislada o en combinación, la calibración se enfoca
en ajustar los valores espećıficos de los parámetros identificados como significativos
para maximizar el desempeño del estimador en diferentes condiciones operacionales.

Este proceso es especialmente relevante cuando se busca aplicar un estimador
en entornos distintos a los considerados en su diseño original, como en aplicaciones
con diferentes niveles de ruido, tasas de muestreo o caracteŕısticas de la señal. La
calibración adecuada no solo permite ajustar ponderaciones, umbrales y otros factores
para mejorar la precisión del estimador, sino que también facilita la adaptación del
mismo a nuevos contextos sin necesidad de re-diseñar su estructura, maximizando
aśı su capacidad para generar resultados confiables en escenarios variados.

El procedimiento propuesto para la calibración de parámetros se basa en técnicas
de optimización combinadas con evaluaciones emṕıricas, donde se exploran diferentes
combinaciones de valores para los parámetros significativos con el fin de encontrar la
configuración que minimice las métricas de error.

1. Seleccionar los parámetros para la calibración. Basado en el análisis de sensi-
bilidad y los resultados del ANOVA, seleccionar los parámetros que tienen un
impacto significativo en el desempeño del estimador. Los parámetros seleccio-
nados deben ser aquellos identificados como cŕıticos y cuyas interacciones con
otros factores han demostrado ser relevantes.

2. Definir un espacio de búsqueda reducido. Para evitar una búsqueda exhaustiva
(que podŕıa ser computacionalmente inviable), se debe definir un espacio de
búsqueda reducido para cada parámetro. Este espacio puede basarse en los
valores obtenidos en el estudio de sensibilidad.

3. Seleccionar un método de optimización. Existen varias técnicas para llevar a
cabo la calibración de parámetros, dependiendo del número de parámetros y
de si los rangos son discretos o continuos.

El DoE como método de optimización

El diseño de experimentos es una herramienta valiosa para calibrar y optimi-
zar los parámetros, ya que permite evaluar y optimizar el rendimiento considerando
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múltiples factores. Al tratarse de un enfoque sistemático para explorar el espacio
de soluciones, el DoE permite identificar una configuración de parámetros que ma-
ximiza o minimiza una función objetivo, como el error cuadrático medio (MSE), el
tiempo de ejecución o la precisión del estimador. En este contexto, el DoE actúa
como una gúıa para seleccionar las combinaciones de factores más prometedoras de
manera eficiente, evitando pruebas extensivas y aleatorias. En la literatura se repor-
tan diversos trabajos que utilizan el diseño de experimentos para la calibración de
algoritmos. En [125], se presenta una investigación centrada en el uso del enfoque de
diseño de experimentos para optimizar los parámetros de los algoritmos evolutivos.
Los autores comienzan con una calibración conocida, que se ajusta para alcanzar una
configuración óptima de los parámetros. Destacan que una buena configuración de
parámetros tiene un impacto significativo en el rendimiento de un algoritmo. Además,
mencionan que, en estudios previos, los parámetros se establećıan arbitrariamente
o se reutilizaban valores de estudios anteriores sin una justificación adecuada. Por
lo tanto, aplican el diseño de experimentos como una metodoloǵıa sistemática y es-
tad́ısticamente robusta para ajustar los parámetros de los algoritmos, en lugar de
depender de enfoques arbitrarios o basados en precedentes sin justificación emṕırica.
Procedimiento para utilizar el DoE como método de optimización.

1. Definir los parámetros y objetivos de optimización.

2. Seleccionar el diseño experimental para la optimización.

3. Análisis de resultados y determinación de la configuración óptima.

El uso de DoE como método de optimización permite explorar el espacio de
búsqueda de parámetros de manera estructurada y eficiente. El DoE no solo identifica
las combinaciones óptimas, sino que también proporciona información valiosa sobre
las interacciones y la sensibilidad de los factores, permitiendo realizar ajustes precisos
para maximizar el rendimiento del estimador de la potencia del ruido.

4.2.5. Métricas de evaluación

Las métricas de evaluación son indicadores cuantitativos utilizados para medir
el rendimiento de un estimador en función de los parámetros configurados. Estas
métricas permiten evaluar de manera objetiva que el estimador también está cum-
pliendo con los objetivos deseados, como la precisión, la robustez y la estabilidad
de la estimación. Además, ayudan a guiar el ajuste fino de los parámetros, indicado
cuando un ajuste mejora el desempeño general o si se ha alcanzado un punto de
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rendimiento óptimo. En el contexto de los estimadores de la potencia de ruido, las
métricas de evaluación proporcionan un marco estandarizado para comparar diferen-
tes configuraciones y técnicas, facilitando el análisis comparativo y la identificación
de la configuración más adecuada para cada entorno espećıfico. Se presentan algunas
de las métricas comúnmente utilizadas para evaluar estimadores y su interpretación,
ya que permiten medir la precisión y la calidad de las estimaciones por un algoritmo
[102]. A continuación, se describen las propuestas.

1. Error cuadrático medio (Mean Squared Error, MSE), es una de las métricas más
utilizadas para medir la precisión de un estimador. Se calcula como la media
de los cuadrados de las diferencias entre los valores estimados y los reales.

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (4.2)

Donde: N es el número de muestras

yi es el valor real de la potencia del ruido para la muestra i

ŷi es el valor estimado por el algoritmo para la muestra i

El MSE es sensible a errores grandes debido al uso de la potencia (cuadrado de
la diferencia). Por lo tanto, es una métrica adecuada cuando se desea penalizar
grandes desviaciones de la estimación. Un MSE bajo indica que el estimador es
capaz de aproximar el valor real con alta precisión. Sin embargo, un MSE ele-
vado sugiere que existen errores significativos en las estimaciones, lo que podŕıa
deberse a un mal ajuste de los parámetros o a caracteŕısticas no modeladas del
entorno.

2. Varianza de la estimación: mide la dispersión de las estimaciones alrededor de
su media, proporcionando una evaluación de la consistencia del estimador. En
el caso de un estimador de la potencia del ruido, una varianza baja implica que
el estimador produce valores consistentes bajo diferentes condiciones de ruido,
mientras que una varianza alta sugiere una alta sensibilidad a las variaciones
del entorno.

σ2 =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − µŷ)
2 (4.3)

Donde: N es el número de muestras

ŷi es el valor estimado de la potencia del ruido

µŷ es la media de las estimaciones

67



4.3. CONCLUSIONES DEL CAPÍTULO

Una varianza baja indica que es estimador es estable y genera valores simi-
lares en diferentes muestras. Es útil para evaluar la robustez del estimador,
especialmente en entornos con fluctuaciones aleatorias en el nivel de ruido.

3. Sesgo de la estimación (Bias): mide la desviación promedio de las estimaciones
con respecto al valor real. Un sesgo bajo implica que el estimador, en promedio,
no subestima ni sobreestima el valor real.

Bias = µŷ − µy (4.4)

Un sesgo positivo indica que el estimador tiende a sobreestimar la potencia del
ruido, mientras que un sesgo negativo sugiere que subestima el valor real. El
sesgo se debe minimizar para garantizar que el estimador no introduzca errores
sistemáticos.

Donde:

µŷ es la media de las estimaciones

µy es el valor real de la media de la potencia

Estas métricas permiten evaluar el desempeño de un estimador de manera exhaus-
tiva, abordando tanto la precisión como la estabilidad y eficiencia computacional. Al
combinar múltiples métricas, se obtiene una visión completa del rendimiento del es-
timador. Durante la fase de optimización, se recomienda priorizar las métricas en
función de los objetivos espećıficos de la aplicación considerando el entorno y las
limitaciones del sistema en el que se implementará el estimador.

4.3. Conclusiones del caṕıtulo

Este caṕıtulo ha presentado un marco metodológico integral para el análisis y
mejora de técnicas de estimación de la potencia del ruido (EPR), abordando las eta-
pas clave que permiten optimizar los estimadores existentes de manera sistemática.
La metodoloǵıa propuesta, que incluye la identificación y caracterización de paráme-
tros operacionales, análisis de correlación, análisis de sensibilidad, calibración de
parámetros y evaluación mediante métricas cuantitativas, proporciona una estructu-
ra coherente y replicable para la mejora continua de técnicas EPR.

Cada etapa ha sido cuidadosamente diseñada para abordar los desaf́ıos espećıficos
identificados en la literatura, como la necesidad de adaptar estimadores a diferentes
entornos operacionales y la reducción de la complejidad computacional sin compro-
meter la precisión. A través del uso de diseños de experimentos (DoE) se facilita la
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optimización simultánea de múltiples parámetros, permitiendo un balance eficiente
entre desempeño y recursos.

Este enfoque metodológico destaca por su aplicabilidad en contextos diversos,
ofreciendo un camino claro para que los investigadores optimicen estimadores ya
existentes en lugar de desarrollar nuevas técnicas para cada aplicación espećıfica. La
combinación del análisis emṕırico y la optimización basada en DoE asegura que los
ajustes realizados se fundamenten en datos sólidos y replicables, contribuyendo aśı
a la creación de estimadores más robustos y precisos.

En resumen, este caṕıtulo proporciona una gúıa práctica y robusta para maxi-
mizar la precisión en la estimación de la potencia del ruido y mejorar el desempeño
de los sistemas que dependen de esta estimación, respondiendo a las necesidades
actuales y futuras de diversas aplicaciones tecnológicas.
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Caṕıtulo 5

Seguimiento de mı́nimos
espectrales para la estimación de
la potencia del ruido

Para que el detector de enerǵıa pueda contrarrestar la incertidumbre del ruido,
es necesario establecer un umbral de detección que se adapte a las variaciones de
la potencia del ruido. Por lo tanto, resulta imperativo integrar un algoritmo que
permita obtener la información de la potencia del ruido directamente de las muestras
recolectadas de la señal recibida [126].

Dados los entornos de operación potenciales de CR, es probable que el proceso
de ruido correspondiente sea altamente no estacionario y no ergódico. Por lo tanto,
resulta deseable un algoritmo capaz de proporcionar información precisa y confiable
sobre la potencia del ruido, incluso en un entorno de radio cambiante y sin cono-
cimiento previo de las señales primarias subyacentes para ED en redes inteligentes.
En este contexto, y para mantener coherencia con la literatura especializada, en lo
sucesivo se empleará la denominación NPE (Noise Power Estimator) para referirse
a los algoritmos de estimación de la potencia del ruido, equivalente al término EPR
utilizado en caṕıtulos previos.

En la literatura se han encontrado diferentes propuestas para enfrentar el pro-
blema de la incertidumbre de ruido, por ejemplo, una propuesta para obtener un
estimador de la potencia del ruido que sea fiable a partir de una señal recibida desco-
nocida es mediante filtros recursivos [127], [128]. Este enfoque se basa en identificar
porciones del espectro de la señal que sean factibles para cuantificar su potencia re-
sidual, correspondiente a la potencia de ruido. Esta propuesta resulta especialmente
atractiva para entornos de ruido altamente cambiantes donde solo se necesita la señal
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ruidosa como señal de entrada.
Sin embargo, la incertidumbre de ruido constituye en general un desaf́ıo persis-

tente en la estimación de enerǵıa. Aún con el desarrollo de diversas técnicas, incluidos
los filtros recursivos, sigue siendo un desaf́ıo en la estimación de enerǵıa; la incer-
tidumbre siempre estará presente, afectando la precisión de las detecciones, lo que
resulta en implicaciones en el desempeño y fiabilidad del detector de enerǵıa.

5.1. Estimador de la potencia del ruido basado

en el seguimiento de los mı́nimos espectrales

(NPE-SMT)

Una propuesta de solución se presenta en [129] donde los autores plantearon una
técnica de extracción de ruido diseñada para la estimación de la potencia del ruido.
Esta técnica rastrea los mı́nimos de una versión suavizada del espectro de densidad
de potencia de la señal recibida, y después de varias etapas de procesamiento, los
mı́nimos rastreados se convierten en una estimación precisa de potencia de ruido. Este
método se incluye en el análisis metodológico propuesto en esta tesis. El proceso se
ilustra en la Figura 5.1.

Para la operación del algoritmo es necesario que la señal recibida 2.2 sea reordena-
da, considerando sus muestras de amplitud, para conformar una estructura matricial.
Este proceso se lleva a cabo mediante la segmentación de la señal en tramas (frames),
entendidas como bloques consecutivos de muestras de longitud fija, es decir:

Y =
[
y1 y2 · · · yF

]T
(5.1)

donde F es el número de tramas consideradas para el cálculo del periodograma
que dará lugar a la Función de Densidad Espectral de Potencia (FDEP) y cada vector
dentro de la matriz Y se determina por:

yf = y(j + iL) (5.2)

Para f = 1, 2, ..., F , j = 0, 1, ..., L − 1 e i = 0, 1, ..., F − 1. En 5.2, la variable L
representa la longitud de la trama considerada para la segmentación de la señal y(n)
y se obtiene a partir de la siguiente relación:

L =
N

F
∀ L ∈ Z (5.3)
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Figura 5.1: Proceso para la estimación de la potencia de ruido mediante el segui-
miento de los mı́nimos espectrales

Es importante tener en cuenta que si N modF ̸= 0, entonces es necesario agregar
F − (N modF ) ceros al final del vector de muestras de la señal y(n) para lograr que
L sea un número entero.

Una vez que se tiene la agrupación matricial definida en 5.1, se aplica la transfor-
mada rápida de Fourier a cada trama, obteniéndose un conjunto de F de K puntos,
denotados por Y (f, k), donde f ha sido descrita previamente y k = 0, 1, ..., K − 1.
Esto representa la primera etapa del algoritmo.

En la segunda etapa del algoritmo se obtiene el espectro suavizado de la señal
recibida. Para suprimir las variaciones de alta frecuencia presentes en la forma de
la FDEP, se aplica un filtro recursivo de primer orden con coeficientes constantes.
El resultado de la etapa de filtrado se modela a través de la siguiente ecuación en
diferencias:

C(f, k) = ηC(f − 1, k) + (1 − η)|Y (f, k)|2 (5.4)

En donde |Y (f, k)|2 corresponde a la magnitud de la FDEP de la señal recibida y
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η es el coeficiente del filtro recursivo, por lo tanto, C(f, k) corresponde a una versión
suavizada del espectro de potencia original Y (f, k).

El suavizado de la FDEP permite identificar con mayor precisión los máximos y
mı́nimos del espectro de la señal recibida. Según el enfoque de Estad́ısticas Mı́nimas
(EM) [130], la presencia de máximos indica la existencia de una señal primaria,
mientras que los mı́nimos corresponden a regiones donde solo hay ruido. Este enfoque
asume que la señal y el ruido son independientes, y que la potencia de la señal puede
reducirse hasta el nivel del ruido en cada banda de frecuencia. De esta manera, el
análisis espectral se vuelve más robusto para detectar señales en entornos ruidosos.

La tercera etapa del algoritmo consiste en la búsqueda de los mı́nimos presentes en
cada rango de frecuencias examinado. Aplicando la técnica de búsqueda bidireccional
[129], se identifica el segmento de la FDEP con la potencia mı́nima local, es decir:

Cmin(f, k) = máx

{
Cmin1(f, k) = mı́n[C(f ′, k)], f − Z + 1 ≤ f ′ ≤ f
Cmin2(f, k) = mı́n[C(f ′, k)], f ≤ f ′ ≤ f + Z − 1

(5.5)

En donde Cmin1(f, k) y Cmin2(f, k) representan los valores mı́nimos de la FDEP en
la búsqueda hacia atrás y hacia adelante, respectivamente. Z es el número de tramas
empleadas para la búsqueda bidireccional. Finalmente, de acuerdo a la Ecuación 5.5 el
mı́nimo local, Cmin(f, k), resulta ser el valor máximo entre Cmin1(f, k) y Cmin2(f, k).

La siguiente etapa del algoritmo consiste en cuantificar la probabilidad de presen-
cia de la señal de información en el rango de frecuencias analizadas. Esta probabilidad
se utiliza para eliminar los componentes de la señal de información y aśı, asegurar que
la señal resultante corresponde a un proceso Gaussiano que representa, únicamente,
a la señal de ruido presente en la banda de frecuencias. Para cuantificar esta proba-
bilidad se requiere normalizar la FDEP suavizada, representada por la Ecuación 5.6
con respecto al mı́nimo obtenido por la Ecuación 5.5, es decir:

Sr(f, k) =
C(f, k)

Cmin(f, k)
(5.6)

Sr(f, k) representa una segunda transformación de la FDEP, la cual permite iden-
tificar los coeficientes espectrales que poseen enerǵıa mayor que la correspondiente al
valor mı́nimo calculado previamente. Para lograr lo anterior, se define un conjunto
de valores de referencia, δ(k), determinados en función de los rangos de frecuencias
que se están analizando, tal que:

I(f, k) =

{
1, Sr > δ(k)
0, Sr ≤ δ(k)

(5.7)
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I(f, k) puede ser considerada como una matriz de presencia de la señal, en donde
el 1 representa que la enerǵıa contenida en el ı́ndice de frecuencia k y la trama f
denota la presencia de una señal de información, mientras que el 0 indica que la
enerǵıa contenida corresponde solo al ruido. Un aspecto fundamental en esta etapa
del proceso, es la definición de los valores de referencia para δ(k), por tanto, en este
trabajo se consideran los valores propuestos en [42], donde se contemplan tres bandas
de frecuencia diferentes:

δ(k) =

{δ1, 1 ≤ k ≤ LF
δ2, LF < k ≤ MF
δ3, MF < k ≤ 0.5Fs

(5.8)

LF , MF y Fs indican, respectivamente, la frecuencia baja, la frecuencia media y
la frecuencia de muestreo de la señal recibida. Esta etapa del proceso concluye con la
aplicación de un segundo filtro recursivo a la matriz de presencia de la señal, I(f, k),
para eliminar cualquier traza de la señal de información subyacente, dando lugar a
la tercera transformación de la FDEP:

P (f, k) = αpP (f − 1, k) + (1 − αp)I(f, k) (5.9)

αp es un coeficiente constante para el filtro recursivo.
Este coeficiente αp es un parámetro clave en el diseño del filtro recursivo porque

define cómo evoluciona la transformación de la FDEP a lo largo del tiempo. Su
elección correcta impacta directamente en la capacidad del algoritmo para suavizar
el espectro, reducir el ruido y mejorar la detección de la señal de interés, asegurando
que la matriz resultante refleje únicamente la estructura deseada sin rastros de señales
no deseadas.

Una vez que se obtiene la matriz de probabilidad ajustada, P (f, k), la penúlti-
ma etapa del algoritmo consiste en la determinación del coeficiente de adaptabilidad
dependiente de la frecuencia, que realizará el último ajuste en la matriz de probabi-
lidades, dando lugar a la expresión propuesta en [131]:

αs(f, k) = αd + (1 − αd)P (f, k) (5.10)

En la última etapa del algoritmo, el espectro de potencia de ruido estimado ω̄(f, k)
se obtiene a partir del análisis de las siguientes condiciones:

ω̄(f, k) =

{
Cmin(f, k), Cv(f, k) < 1

c

αs(f, k)ω̄(f − 1, k) + [1 − αs(f, k)]|Y (f, k)|2, Otro
(5.11)
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El término Cv(f, k) es un parámetro que mide los cambios en el espectro del ruido
y se calcula mediante:

Cv(f, k) =
Cmin1(f, k)

Cmin2(f, k)
(5.12)

Mientras que el témino c es una constante de decisión.
Es importante resaltar que c es un parámetro umbral que influye en la clasifi-

cación de regiones espectrales. Por lo que 1/c establece un umbral de estabilidad
espectral para determinar si una región del espectro contiene ruido o si necesita una
actualización adaptiva. Un c bien calibrado mejora la precisión de la estimación de
la potencia del ruido, equilibrando la capacidad de adaptación del algoritmo y la
estabilidad de la estimación.

La estimación normalizada para el espectro de la potencia de ruido, ω(f, k), se
obtiene a través de:

ω(f, k) = βω̄(f, k) (5.13)

Para la cual

β =
N

fs
(5.14)

En donde fs corresponde a la tasa o frecuencia de muestreo empleada por el filtro
transmisor. Finalmente, la estimación de la potencia de ruido se calcula a partir de
la estimación normalizada para el espectro de la potencia de ruido, empleando la
siguiente ecuación:

σ̂2 =
F−1∑
f=0

K−1∑
k=0

ω(f, k) (5.15)

5.2. Conclusiones del caṕıtulo

En este caṕıtulo se presentó un análisis detallado del algoritmo utilizado para la
estimación de la potencia del ruido, destacando los procesos de filtrado, suavizado
espectral y actualización recursiva empleados para mejorar la precisión de la esti-
mación. Se describieron las principales transformaciones aplicadas a la Función de
Densidad Espectral de Potencia (FDEP), resaltando la importancia del suavizado
para diferenciar regiones con señal de información y ruido.
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Caṕıtulo 6

Evaluación del desempeño del
algoritmo NPE-SMT a partir de la
calibración de parámetros
operacionales

6.1. Implementación de la metodoloǵıa en el análi-

sis y calibración de los parámetros del algo-

ritmo NPE-SMT

La estimación de la potencia del ruido es fundamental para diversas aplicacio-
nes en sistemas electrónicos, donde el desempeño de numerosos procesos depende de
su capacidad para adaptarse a entornos de señal variables y condiciones inciertas.
En este caṕıtulo, se presenta un caso práctico de la aplicación de la metodoloǵıa
desarrollada en el caṕıtulo 4 para analizar y mejorar el algoritmo NPE-SMT descri-
to en el caṕıtulo 5, con el objetivo de incrementar la robustez de su rendimiento,
entendida como la capacidad del estimador para mantener un desempeño estable y
preciso ante variaciones significativas en la relación señal/ruido (SNR), la presencia
de incertidumbre en la potencia del ruido y cambios en las condiciones operativas
del entorno.

La metodoloǵıa propuesta se estructura en cinco etapas principales: (1) identifi-
cación y caracterización de las variables relevantes, (2) análisis de correlación para
evaluar la influencia de cada parámetro, (3) estudio de sensibilidad para determinar
la respuesta del estimador ante variaciones en las condiciones de los parámetros, (4)

76
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calibración de los parámetros, y (5) uso de métricas de evaluación para cuantificar
la efectividad del estimador. Estas etapas se desarrollaron con el fin de proporcionar
una aproximación sistemática y cuantificable para el ajuste óptimo del estimador en
cuestión, abordando los desaf́ıos espećıficos que plantea su aplicación práctica.

Esta sección se centra en el desarrollo de las cinco etapas que integran la meto-
doloǵıa propuesta. Se detallan los procedimientos aplicados, los análisis estad́ısticos
empleados y los resultados obtenidos. Los hallazgos permiten no solo mejorar el
desempeño de un estimador espećıfico, sino también identificar y cuantificar la in-
teracción entre los parámetros y su efecto sobre la precisión de la estimación de la
potencia de ruido, lo que constituye una comprensión detallada y fundamentada de
su comportamiento en diferentes condiciones operativas.

En conjunto, este enfoque metodológico establece una base sólida para la optimi-
zación práctica del estimador de potencia de ruido, y los resultados presentados en
esta sección respaldan su adaptabilidad y eficacia en diversos escenarios de aplicación.

6.1.1. Identificación y caracterización de las variables rele-
vantes

Para optimizar la estimación de la potencia del ruido en el estimador NPE-SMT,
es fundamental identificar y caracterizar los parámetros operativos que influyen di-
rectamente en su robustez, Figura 6.1. En esta sección, se presentan los parámetros
principales del algoritmo y sus valores de referencia, destacando su importancia en
el proceso de la estimación de la potencia de ruido.

Figura 6.1: Variable de respuesta, factores y niveles para el experimento

El algoritmo NPE-SMT depende de varios parámetros clave, que afectan su ca-
pacidad para responder eficazmente en entornos con condiciones de señal cambiante
y reducir el sesgo en la estimación. Los parámetros evaluados son los siguientes:
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η (Eta): Este parámetro es el coeficiente del filtro recursivo de primer orden en
la primera etapa del algoritmo. Controla el grado de atenuación de las muestras
en la señal, lo que permite reducir el ruido residual de forma acumulativa en
cada iteración del filtro. Valores de η entre 0.6 y 0.9 han sido recomendados en
la literatura, y un valor inicial de 0.88 ha sido propuesto en estudios previos.

δ (Delta): Representa el umbral dependiente de la frecuencia, utilizado para
clasificar el espectro en bandas y determinar si las trazas de la señal primaria
permanecen después del filtrado. La literatura sugiere una clasificación en tres
bandas con distintos valores de δ, que van desde 0.5 a 6. Esta configuración
permite ajustar el algoritmo a distintas caracteŕısticas de señal, aumentado la
sensibilidad del estimador en escenarios de detección complejos.

αp (Alpha p): Este es un coeficiente de suavizado aplicado en el filtro de primer
orden, que ayuda a eliminar rastro de la señal primaria y a recuperar con
precisión las muestras de la señal de ruido. Su valor de referencia ha sido
establecido en 0.2, aunque su papel en la precisión de la estimación sugiere que
podŕıa beneficiarse de un ajuste más detallado.

αd (Alpha d): Este coeficiente regula el factor de suavizado dependiente del
tiempo y la frecuencia, αs(f, k), en la cuarta etapa del algoritmo. Valores entre
0.85 y 0.96 han sido recomendados para αd en la literatura, y su configuración
permite ajustar el algoritmo a señales de ruido cambiantes, aumentando su
capacidad de adaptación.

1/c: Es el parámetro de decisión final que regula la estimación del espectro de
ruido a partir de la cual se calcula la potencia de ruido. Estudios previos sugie-
ren un valor de 1/c = 0.8, aunque las simulaciones iniciales han señalado que
este valor puede llevar a una sobreestimación del ruido, sugiriendo la necesidad
de explicar un rango más amplio.

6.1.2. Análisis de correlación

Esta sección describe los parámetros relacionados con el algoritmo NPE-SMT.
Las elecciones de estos parámetros tienen un profundo impacto en la estimación del
espectro de ruido [132]. Por lo tanto, se llevó a cabo un análisis de correlación pa-
ra identificar la relación entre cada parámetro y la calidad de la estimación. Este
análisis se utiliza para cuantificar el grado en que cada parámetro está relacionado
con la estimación de la potencia del ruido. A través del análisis de correlación, pode-
mos observar cuánto cambia la estimación de la potencia de ruido cuando vaŕıa cada
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parámetro, medido por el coeficiente de correlación. Basándonos en los resultados de
correlación, hemos determinado el rango numérico de cada parámetro para reducir
el sesgo de estimación de la potencia del ruido. Además, los resultados muestran que
algunos parámetros no tienen un impacto significativo en la estimación de la poten-
cia de ruido. Los resultados consideran una señal modulada QPSK de 1.4 MHz de
ancho de banda como señal primaria y ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN) con
una potencia media igual a 0 dBm como proceso de ruido. El análisis de correlación
se realizó obteniendo la media de la estimación (σ̂2

w ) para 5000 realizaciones inde-
pendientes del proceso de señal y ruido y luego correlacionando σ̂2

w con el conjunto
de valores definidos para cada parámetro analizado. Se muestra el diagrama de flujo
de simulación en la Figura 6.2. Cada realización considera N = 10,000 muestras de
la señal recibida. El análisis se realizó de forma independiente para cada parámetro,
considerando los demás parámetros fijos con los valores propuestos en la literatura,
como se muestra en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Condiciones iniciales para los parámetros NPE-SMT
Parámetro Valor Propuesto

η 0.88

δ(k)


2, 1 ≤ k ≤ LF

2, LF < k ≤ MF

5, MF < k ≤ 0.5Fs

αp 0.2
αd 0.95
1/c 0.29

El análisis del impacto de cada parámetro se presenta a continuación.

Parámetro η

El parámetro η es el coeficiente del filtro recursivo de primer orden en la primera
etapa de la técnica, es determinante para la reducción del sesgo en la estimación
de la potencia de ruido. En la literatura se consideran valores entre 0.6 < η <
0.9 [42],[129],[130], [133]. Para el análisis se definieron 50 valores entre 0.5 < η <
0.99. Los resultados del análisis de correlación muestran una correlación negativa
moderada entre η y σ̂2

w, con r = −0.78978. Este resultado indica que, aunque el
aumento de η tiende a reducir el sesgo de la estimación, acercándose al valor esperado
de σ̂2

w = 1, la relación no es completamente lineal. En el diagrama de dispersión
(Figura 6.3), se observa una disminución monótona de σ̂2

w conforme η incrementa,
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Figura 6.2: Flujo de simulación para la estimación de la potencia del ruido.
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especialmente en el intervalo de 0.85 < η < 0.9 donde el estimador muestra un
desempeño más cercano al ideal. Este hallazgo sugiere que un ajuste adecuado de
η es fundamental para ajustar el algoritmo. Sin embargo, la naturaleza no lineal de
la relación evidencia la necesidad de realizar análisis adicionales, con el estudio de
sensibilidad, para comprender plenamente su impacto en la estimación de potencia
de ruido.

Figura 6.3: Diagrama de dispersión para η y σ̂2
w

Parámetro δ

El parámetro δ, conocido como el umbral dependiente de la frecuencia, juega un
papel importante en la detección de señales primarias y en la posterior clasificación
de espectro. Inicialmente, δ = 5 fue propuesto por [134] para decidir si las trazas de la
señal primaria permanećıan después de la primera etapa de filtrado. Más adelante,
en [108], se utilizó δ para dividir el espectro en tres bandas, asignando un valor
espećıfico de δ a cada banda, lo que permitió mejorar la detección en diferentes
rangos de frecuencia. La selección adecuada de δ es esencial para garantizar una
alta probabilidad de detectar señales primarias. Esta detección influye directamente
en la matriz de presencia de la señal primaria, la cual es necesaria para ajustar
el coeficiente de suavizado αs en la segunda etapa del filtrado. En este contexto,
se definieron diez conjuntos de valores de δ que oscilan entre 0.5 y 6 (Tabla 6.2).
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Algunos de estos conjuntos han sido utilizados previamente en la literatura, mientras
que otros se añadieron para analizar con mayor detalle el impacto de este parámetros
en la estimación de potencia de ruido.

Conjunto δ1 δ2 δ3
1 0.5 0.5 0.5
2 0.5 1.0 1.5
3 1.0 1.0 2.5
4 1.0 2.0 3.0
5 1.0 2.0 5.0
6 1.3 2.0 5.0
7 1.5 2.0 5.0
8 2.0 2.0 5.0
9 2.0 4.0 6.0
10 3.0 3.0 3.0

Tabla 6.2: Conjuntos de valores para el umbral δ(k)

Si δ < 1, se detectará la presencia de señal primaria cuando C(f, k) < Cmin(f, k),
mientras que los valores mayores de δ implican que la señal primaria estará presente
cuando C(f, k) > Cmin(f, k). Dado que δ se evalúa como un conjunto de valores,
no fue posible realizar un análisis de correlación individual para cada uno. Sin em-
bargo, se llevó a cabo un análisis global para todo el conjunto de valores de δ. Los
resultados, representados en el diagrama de dispersión (Figura 6.4), indican que δ
no tiene una relación lineal con la estimación de potencia de ruido (σ̂2

w). Se observa
que los conjuntos δ6 a δ10 producen resultados más consistentes y cercanos al valor
esperado (σ̂2

w = 1), mientras que los conjuntos δ1 a δ5 presentan un sesgo considera-
ble, alejándose del valor ideal. Por lo que estos resultados sugieren que delta tiene un
impacto limitado en la estimación de la potencia de ruido cuando se encuentra dentro
de un rango adecuado. Fuera de este rango, su influencia puede volverse más signi-
ficativa, afectando negativamente el desempeño del estimador. Por ello, la selección
del conjunto de valores de δ es clave para optimizar el rendimiento del algoritmo.

Parámetro αp

El coeficiente de suavizado αp desempeña un papel esencial en la eliminación de
cualquier rastro de la señal primaria y en la recuperación precisa de las muestras de
ruido, como se indica en la Ecuación 5.9. Este coeficiente define el comportamiento
del filtro de primer orden en una etapa cŕıtica para la estimación de la potencia del
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Figura 6.4: Diagrama de dispersión para δ y σ̂2
w

ruido. En [42], el valor de referencia para αp se fija en αp = 0.2. Sin embargo, consi-
derando la relevancia de esta etapa, se evalúo un conjunto de 40 valores dentro del
rango de 0.1 < αp < 0.49 para determinar si este valor es adecuado en escenarios más
amplios. Los resultados de análisis de correlación entre αp y σ̂2

w revelaron una relación
fuerte y positiva, con un coeficiente de correlación de r = 0.99465. Esto indica que
el aumento de αp en el rango de 0.25 < αp < 0.3 mejora significativamente la esti-
mación, acercándose el valor esperado de σ̂2

w = 1. En particular, el mejor desempeño
del estimador se obtuvo con αp = 0.31, donde la potencia de ruido estimada coincide
con el valor esperado. La Figura 6.5 muestra esta tendencia y confirma la influencia
determinante de αp en la calidad de la estimación. Valores fuera del rango óptimo no
solo disminuyen la precisión, sino que también introducen un sesgo considerable. Por
lo tango, es imprescindible calibrar cuidadosamente este parámetro para garantizar
un desempeño óptimo del estimador.

Parámetro αd

El parámetro αd se desempeña en la cuarta etapa del algoritmo como el coeficiente
que calcula el factor de suavizado que es dependiente del tiempo y la frecuencia,
αs(f, k), descrito en la Ecuación (5.10). Este factor de suavizado es clave par ajustar
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Figura 6.5: Diagrama de dispersión para αp y σ̂2
w

el desempeño del algoritmo frente a señales variables, mejorando la estimación de la
potencia del ruido. La literatura sugiere valores de referencia para αd en el rango de
0.85 < αd < 0.95 [129],[135],[136]. Para ampliar el análisis, se evalúo un conjunto
de 50 valores distribuidos entre 0.5 < αd < 0.99. Los resultados del análisis de
correlación mostraron una relación alta y negativa entre αd y σ̂2

w con un coeficiente
de correlación de r = −0.96896. Esto indica que, a medida que αd aumenta σ̂2

w

disminuye siguiendo una tendencia casi lineal. Al observar la Figura 6.6 se observa
una relación decreciente entre el parámetro αd y la estimación σ̂2

w. A medida que
el valor de αd aumenta, σ̂2

w disminuye de manera continua. Aunque la disminución
no es perfectamente lineal, la relación entre las dos variables sigue una tendencia
suavemente curva que parece acercarse a una relación lineal en rangos intermedios.
En el rango cercano a αd = 0.96, σ̂2

w se aproxima al valor esperado (σ̂2
w = 1), como lo
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indica la ĺınea horizontal azul. Este punto sugiere que αd = 0.96 es un valor óptimo
para minimizar el sesgo en la estimación de la potencia de ruido. Entre valores más
bajos de αd (por ejemplo, αd < 0.7), se observa un sesgo más significativo en σ̂2

w

ya que los valores estimados está lejos del valor ideal. Finalmente, para valores en
el rango de 0.85 < αd < 0.96 se observa que se obtienen mejores resultados para
minimizar el sesgo del estimador.

Figura 6.6: Diagrama de dispersión para αd y σ̂2
w

Parámetro 1/c

El parámetro 1/c es un factor de decisión fundamental en la etapa final del al-
goritmo, ya que regula la estimación del espectro del ruido a partir del cual se cal-
cula la potencia de ruido. En estudios previos, se propuso un valor de referencia de
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1/c = 0.85[129]. Sin embargo, los resultados preliminares de simulación revelaron
que este valor provoca una sobreestimación significativa de la potencia del ruido,
lo que subraya la necesidad de un análisis más detallado para determinar un rango
de valores más apropiado. Para este propósito, se realizó un análisis de correlación
utilizando un conjunto de 50 valores distribuidos en el rango 0.1 < 1/c < 0.6. Los
resultados indicaron una correlación positiva fuerte entre 1/c y σ̂2

w con un coeficiente
de r = 0.916011. Este hallazgo demuestra que, a medida que aumenta 1/c, también
lo hace la estimación de la potencia del ruido, aunque la relación no es perfectamente
lineal. El diagrama de dispersión Figura 6.7, ilustra esta tendencia positiva y permite
identificar el valor óptimo de 1/c = 0.26, que minimiza el sesgo en la estimación y
proporcional un desempeño más estable. Este análisis pone de manifiesto la impor-
tancia de calibrar adecuadamente 1/c, ya que su valor tiene un impacto directo en el
desempeño de la estimación de la potencia del ruido. Valores fuera del rango identifi-
cado (0.1 < 1/c < 0.6) pueden provocar tanto sobreestimación como subestimación,
afectando negativamente el desempeño del algoritmo. En particular, el ajuste de 1/c
al valor de 0.26 permite minimizar las deviaciones y garantizar una estimación más
confiable. El análisis de correlación realizado en esta sección permitió identificar las
relaciones entre los parámetros operativos del algoritmo NPE-SMT y la estimación
de la potencia del ruido. Este enfoque fue fundamental para comprender la influencia
individual de cada parámetro y para determinar rangos óptimos que minimizan el
sesgo y mejoran la precisión del estimador. Los hallazgos destacaron la importancia
de parámetros como αp, αd y 1/c, que mostraron relaciones fuertes y significativas
con σ̂2

w lo que subraya la necesidad de un ajuste preciso en su configuración. Por
otro lado, parámetros como η y δ presentaron correlaciones más débiles o no lineales,
lo que sugiere una influencia más compleja y menos directas con la estimación. La
correlación es un paso clave dentro de esta metodoloǵıa propuesta, ya que proporcio-
na una visión cuantitativa inicial de cómo los parámetros afectan el desempeño del
estimador. Sin embargo, es importante reconocer que este análisis asume relaciones
lineales entre las variables, lo que limita su capacidad para capturar interacciones
no lineales o dependencias más complejas. En estos casos, el análisis de correlación
debe ser complementado con un estudio de sensibilidad para evaluar de manera más
exhaustiva cómo las variaciones simultáneas de múltiples parámetros pueden impac-
tar el comportamiento del estimador. El análisis de correlación establece una base
sólida para el ajuste de parámetros, pero su integración con estudios de estabilidad
permite abordar la complejidad inherente del sistema y garantizar una optimización
más robusta y precisa del estimador en aplicaciones prácticas.
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Figura 6.7: Diagrama de dispersión para 1/c y σ̂2
w

6.1.3. Estudio de sensibilidad

Como resultado del análisis estad́ıstico de correlación lineal de Pearson, se iden-
tificó la relación individual entre cada uno de los parámetros y la estimación de la
potencia del ruido. Sin embargo, este análisis no abordaba completamente el impacto
de los cambios en los parámetros de la técnica ni proporcionaba una comprensión
adecuada de la robustez de los resultados en diversas condiciones. Además, se bus-
caba identificar configuraciones alternativas para ajustar los parámetros, mejorar la
estimación y, como resultado, disminuir el error.

Para abordar esta limitación, se llevó a cabo un análisis de sensibilidad con el
objetivo de determinar el efecto de los parámetros involucrados en cada etapa de la
técnica de estimación de la potencia del ruido. Por lo general, se utiliza para evaluar
qué tan sensible es el resultado de un modelo a los cambios en las diferentes variables
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que lo componen. El análisis de sensibilidad es una herramienta versátil que puede
aplicarse a cualquier variable de proyecto, en diversas áreas como la económica,
administrativa o de ingenieŕıa. Uno de sus propósitos es determinar el efecto sobre
la solución óptima del modelo si alguna de las estimaciones de los valores de los
parámetros resulta estar equivocada. Con frecuencia, este análisis identificará algunos
de los parámetros que deben estimarse con mayor cuidado antes de aplicar el modelo.
También puede identificarse una nueva solución que funcione mejor para los valores
más probables de los parámetros.

Se propone realizar este análisis a través de un DoE, un método sistemático, ya
que sigue un enfoque estructurado y metódico para planificar y ejecutar experimentos
con el objetivo de obtener conclusiones válidas y confiables sobre el efecto de ciertas
variables en un proceso o sistema. En [137] se propone un análisis de sensibilidad a
través de métodos estad́ısticos, espećıficamente el análisis de varianza (ANOVA). Por
su parte, los autores de [138],[139], proponen el uso del DoE para calibrar los paráme-
tros de un algoritmo genético. Dada la información contenida en estos art́ıculos, se
decidió usar el DoE como análisis de sensibilidad, ya que es una técnica que permite
determinar qué pruebas se deben realizar y de qué manera hacerse para obtener da-
tos que al ser analizados estad́ısticamente se puedan responder interrogantes como
las de nuestro problema que son ¿cuáles parámetros de la técnica tienen impacto en
la estima de la potencia? y de ser posible también encontrar ¿cuál combinación de
valores para los parámetros pueden reducir el sesgo en la estimación? Se eligió el
diseño factorial ya que este permite estudiar el impacto en la estima de la potencia
de un parámetro individual y de interacción de los distintos parámetros.

Los diseños factoriales son reconocidos como una de las familias de diseños de
mayor impacto en la industria y la investigación [140], destacándose por su eficacia y
versatilidad. Entre ellos, los factoriales 2k completos son especialmente útiles cuando
se exploran entre dos y cinco factores 2 ≤ k ≤ 5. En este rango, el número de
tratamientos oscila entre 4 y 32, lo que resulta manejable en numerosos escenarios
experimentales. En términos generales, estos diseños representan un conjunto de gran
impacto en diversas aplicaciones. Se eligió el diseño factorial debido a su capacidad
para estudiar el impacto individual y las interacciones entre los parámetros, lo que
permite una comprensión más profunda de la relación entre estos y la estimación de
la potencia del ruido.

En el ámbito del diseño de experimentos, un factor se refiere a una variable
que se investiga en el experimento, mientras que un tratamiento corresponde a la
combinación de niveles de dichos factores, donde los niveles representan los diferentes
valores asignados a cada factor. En nuestro estudio, los factores se definen como las
variables presentes en cada una de las etapas de la técnica, seleccionadas a partir
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de los resultados de un análisis de correlación, donde se han considerado dos valores
espećıficos [124].

Los principales objetivos de este estudio son determinar las variables de la técnica
que tienen impacto en la estimación de la potencia del ruido y encontrar los valores
donde se reduzca el error en dicha estimación. A continuación, se describen las etapas
para un diseño experimental:

Factor Nivel 1 Nivel 2

η 0.88 0.89

δ(k) δ(k) =


2, 1 ≤ k ≤ LF

2, LF < k ≤ MF

5, MF < k ≤ 0.5Fs

δ(k) =


2, 1 ≤ k ≤ LF

4, LF < k ≤ MF

6, MF < k ≤ 0.5Fs

αp 0.31 0.33

αd 0.95 0.96

1/c 0.26 0.27

Tabla 6.3: Valores utilizados para los niveles de cada variable.

Fases del Análisis Experimental

Planeación y realización. En esta fase se comprende y define claramente el
problema de estudio, aśı como se selecciona la o las variables de respuesta pertinen-
tes. Aqúı se identifican los factores que se presupone que ejercen influencia sobre
la o las variables de respuesta y se eligen los niveles correspondientes para cada
factor. Además, se planifica y organiza el trabajo experimental en la ejecución del
experimento.

Análisis estad́ıstico. En esta fase, es importante tener presente que los resul-
tados experimentales son muestras observacionales y no representan a toda la po-
blación. Por lo tanto, se recurre a métodos estad́ısticos inferenciales para determinar
si las diferencias o efectos observados en la muestra (experimental) son lo bastante
significativos como para sugerir diferencias a nivel poblacional (o del proceso). El
análisis de varianza (ANOVA) es la técnica estad́ıstica fundamental en el análisis de
experimentos.

Interpretación. En esta etapa, respaldada por un análisis estad́ıstico riguroso,
se examinan minuciosamente los eventos del experimento. Esto implica contrastar las
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hipótesis iniciales con los resultados obtenidos, aśı como identificar nuevos conoci-
mientos adquiridos sobre el proceso en cuestión. Se verifica la validez de los supuestos
y se selecciona el tratamiento más efectivo, siempre respaldado por pruebas estad́ısti-
cas sólidas.

Conclusiones. En esta etapa, se analizan detalladamente los resultados experi-
mentales y se interpretan en el contexto de los objetivos iniciales del experimento.
Se revisan las hipótesis planteadas al inicio y se contrastan con los datos recabados,
evaluando si se confirman o refutan. Además, se identifican patrones y tendencias
significativas, aśı como posibles relaciones entre variables estudiadas [141].

Diseño de experimentos para analizar los parámetros de NPE-SMT

Para el análisis de datos en este estudio, se empleó el software estad́ıstico Minitab
debido a su capacidad para realizar una amplia gama de análisis de manera eficien-
te, proporcionando aśı las herramientas necesarias para llevar a cabo un análisis
estad́ıstico riguroso y exhaustivo.

Planeación y realización

En una fase previa, se realizó un análisis de correlación considerando un sistema
de comunicación. La señal transmitida se moduló utilizando QPSK con un ancho de
banda de 1.4 MHz y se introdujo ruido blanco aditivo gaussiano (AWGN) con una
potencia de ruido (varianza) previamente asignada de σ̂2

w. Después de una revisión
exhaustiva de la literatura, se seleccionaron dos valores para cada variable que mini-
mizaban el error absoluto entre los valores estimados. El diseño experimental se basó
en 5 variables, cada una con dos niveles, como se muestra en la Tabla 5.1, lo que dio
lugar a 32 combinaciones. Para el análisis se consideró un SNR= -16 dB.

Análisis

Para el análisis de los resultados, se utilizó el análisis de varianza (ANOVA) como
técnica central. El ANOVA descompone la variación total en distintas fuentes que
contribuyen al experimento y busca probar la hipótesis de que las medias de dos o más
poblaciones son idénticas. El ANOVA permite evaluar la importancia de uno o más
factores al comparar las medias de una variable de respuesta en los diversos niveles
de dichos factores. La hipótesis nula postula que todas las medias poblacionales (es
decir, las medias en los diferentes niveles de los factores) son iguales mientras que la
hipótesis alternativa sugiere que al menos una de ellas es diferente.

Las hipótesis a evaluar son las siguientes:

90
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CALIBRACIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL ALGORITMO NPE-SMT

H0 : µ1 = µ2 = µ3 = µ4 = µ5 = µ, (6.1)

HA : µi ̸= µj para algún i ̸= j. (6.2)

Para ejecutar un ANOVA, debe de tener una variable de respuesta continua y al
menos un factor categórico con dos o más niveles. Los análisis de ANOVA requie-
ren datos de poblaciones que sigan una distribución aproximadamente normal con
varianzas iguales entre los niveles de factores. Sin embargo, los procedimientos de
ANOVA funcionan bastante bien incluso cuando se viola el supuesto de normalidad,
a menos que una o más de las distribuciones sean muy asimétricas o si las varianzas
son bastante diferentes. Las transformaciones del conjunto de datos original pueden
corregir estas violaciones. El nombre de análisis de varianza se basa en el enfoque
en el cual el procedimiento utiliza las varianzas para determinar si las medias son
diferentes. El procedimiento funciona comparando la varianza entre las medias de
los grupos y la varianza dentro de los grupos como una manera de determinar si los
grupos son parte de una población más grande o poblaciones separadas con carac-
teŕısticas diferentes. En la Tabla 6.4podemos observar la tabla ANOVA en la columna
1 tenemos las fuentes de variación. La variabilidad entre grupos corresponde al efecto
individual de cada parámetro mientras que la variabilidad intra grupos corresponde
a las interacciones entre los parámetros.

Fuentes de
Variación

Suma de cuadrados
(SC)

Grados
de

libertad
(g.l)

Varianza
(cuadrado
medio)
(SC/g.l)

Test F

Variabilidad
entre grupos

∑l
i=1

∑ni

j=1(ȳi − ȳ)2
l − 1 Ŝ2

e
Ŝ2
e

Ŝ2
R=

∑l
i=1 ni(ȳi − ȳ)2

Variabilidad
intra grupos

∑l
i=1

∑ni

j=1(ȳij − ȳi)
2 n− l Ŝ2

R No aplica

Variabilidad
total

∑l
i=1

∑ni

j=1(ȳij − ȳ)2 n− 1 Ŝ2
y No aplica

Tabla 6.4: Análisis de Varianza (ANOVA)

La tabla de análisis de varianza se utiliza para examinar la variabilidad de la
estimación de la potencia del ruido ante cambios en los niveles de las variables invo-
lucradas en el proceso. Entre la información que proporciona esta tabla, se destaca el
valor F, el cual se emplea para tomar decisiones sobre la significancia de la prueba. De
manera complementaria, el valor p representa una probabilidad de obtener un valor
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de F igual o mayor al observado bajo el supuesto de que la hipótesis nula es cierta.
En este contexto, valores de p pequeños indican una mayor evidencia en contra de la
hipótesis nula. En consecuencia, un valor F considerablemente alto, acompañado de
un valor p bajo, sugiere la existencia de diferencias estad́ısticamente significativas.

Para validar los resultados del análisis de varianza realizado, es importante verifi-
car que los supuestos del modelo se cumplan. Estos supuestos incluyen la normalidad,
la constancia de la varianza y la independencia de los datos. En otras palabras, la
variable de respuesta debe distribuirse de manera normal, con la misma varianza en
cada tratamiento y las mediciones deben ser independientes. Verificar estos supues-
tos antes de realizar análisis estad́ısticos asegura que los resultados obtenidos sean
confiables y válidos. En caso de que alguno de los supuestos no se cumpla, pueden
ser necesarios ajustes en el análisis o consideraciones adicionales al interpretar los
resultados.

En el experimento planteado, se llevaron a cabo 32 corridas a nivel del proce-
so para realizar el ANOVA. Durante este análisis, se examinaron tanto los efectos
principales, que corresponden al impacto individual de cada factor sobre la variable
de respuesta cuando se modifican sus niveles, como las interacciones entre factores.
Estas interacciones reflejan cómo el efecto de un factor depende del nivel de otro,
pudiendo ser de distinto orden: dobles (dos factores interactuando entre śı), triples
(tres factores en combinación), cuádruples o incluso qúıntuples, cuando participan
cuatro o cinco factores simultáneamente.

Además del análisis estad́ıstico, se emplearon herramientas gráficas como el dia-
grama de Pareto estandarizado, las gráficas de efectos principales y gráficas de in-
teracción, que permiten visualizar la importancia relativa de los factores y sus com-
binaciones en esta fase del análisis.

Interpretación de resultados

Con el análisis estad́ıstico formal, se analizaron con detalle los resultados de las
simulaciones, desde contrastar las conjeturas iniciales con los resultados de las simu-
laciones, hasta observar los nuevos aprendizajes sobre la técnica, verificar supuestos
y elegir la combinación que minimice el error. Para la interpretación de los resultados
se utilizaron también herramientas gráficas que a continuación se describen. En la
siguiente tabla se presenta la correspondencia entre los nombres de las variables en
Minitab y su correspondiente nombre en la técnica estudiada.
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Variable Factor

η eta

δ(k) delta

αp alpha p

αd alpha d

1/c 1/c

σ2 sigma

Tabla 6.5: Nombres de las variables

Herramientas gráficas utilizadas para el análisis de los resultados

Pareto estandarizado. El diagrama de Pareto estandarizado es una versión
adaptada del Pareto que ajusta las contribuciones de los diferentes factores
según su peso relativo en lugar de su frecuencia absoluta. Esto significa que
el peso relativo se representa como un porcentaje o proporción del total. Este
enfoque facilita la comparación de la importancia relativa de los factores, inclu-
so cuando difieren en tamaño o magnitud. Este diagrama resulta útil cuando
se requieren comparaciones más precisas entre diferentes conjuntos de datos o
cuando los factores presentan variaciones significativas en su tamaño o magni-
tud. Al ordenar los factores según su peso relativo, el diagrama permite una
identificación rápida de los factores más influyentes o cŕıticos del proceso de-
terminado. A diferencia del diagrama de Pareto estándar, que muestra valores
absolutos de sus efectos, el diagrama de Pareto estandarizado presenta estos
efectos normalizados o estandarizados desde el más grande al más pequeño. Es-
to proporciona una visualización clara y concisa de cómo cada factor contribuye
en relación con el total, facilitando la interpretación de los resultados.

Gráfica de efectos principales. La gráfica de efectos principales permite exa-
minar las diferencias entre las medias de nivel para uno o más factores. Hay
un efecto principal cuando diferentes niveles de un factor afectan la respuesta
de manera diferente. Una gráfica de efectos principales muestra la media de
respuesta para cada nivel de factor conectado por una ĺınea.

Gráfica de interacción. Las gráficas de interacción en los diseños de experi-
mentos muestran cómo el efecto de una variable independiente (factor) en una
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variable dependiente. Es decir, estas gráficas ilustran cómo las variables in-
dependientes interactúan entre śı para influir en la variable dependiente. La
gráfica de interacción muestra las medias de los niveles de un factor en el eje
X y una ĺınea separada para cada nivel del otro factor.

En la Figura 6.8 se presentan los resultados del análisis de varianza (ANOVA).
El modelo general resultó ser altamente significativo, con un valor de F = 23414.97
y un p < 0.001, lo que indica que, en conjunto, los factores explican la mayor parte
de la variabilidad observada en la estimación de la potencia del ruido.

Entre los factores lineales, el parámetro η es el mas influyente (F = 627158.84,p <
0.001), confirmando ser el factor más significativo. El parámetro 1/c también mostró
un efecto significativo (F = 4978.30, p < 0.001), evidenciando su relevancia en el
comportamiento del modelo. En contraste, los parámetros αp y αd no presentaron
efectos individuales significativos (p > 0.05).

En cuanto a las interacciones de dos términos, solo dos combinaciones resultaron
estad́ısticamente significativas. La interacción entre η · αd (F = 21.08, p < 0.001) y
αd · 1/c (F = 108.10, p < 0.001) resultaron estad́ısticamente significativas, indicando
que la combinación de estos factores influye de manera conjunta en la respuesta. El
resto de las interacciones de dos o más términos (triples, cuádruples y qúıntuples) no
fueron significativas (p > 0.05), lo que sugiere que no aportan información adicional
al modelo.

El análisis del error y la variabilidad total confirmó que el error es extremada-
mente bajo, con una suma de cuadrados ajustada de 0.000002 frente a una suma de
cuadrados total de 0.040718. Esto refuerza que el modelo explica de manera eficiente
la mayor parte de la variabilidad en los datos.

En śıntesis, los resultados del análisis permiten concluir que el modelo puede
simplificarse, conservando únicamente los efectos lineales más significativos (η y 1/c)
y las dos interacciones de mayor impacto (η · αd y αd · 1/c). Los demás términos,
tanto individuales como de orden superior, pueden eliminarse sin afectar significati-
vamente la precisión del modelo. Este enfoque optimizada facilita la interpretación
y la implementación el modelo en aplicaciones prácticas asegurando su robustez y
eficiencia.

Para validar los resultados obtenidos en el análisis de varianza realizado, se verificó
que los supuestos fundamentales del modelo estad́ıstico se cumplen. Estos supuestos
incluyen la normalidad de los residuos la constancia de la varianza (homocedastici-
dad) y la independencia de los mismos. En la Figura 6.9 se presentan las gráficas que
permiten evaluar estas premisas.

En primer lugar, para evaluar el supuesto de normalidad, se utilizó la gráfica de
probabilidad normal. Esta representación del tipo X−Y tiene escalas diseñadas para
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Figura 6.8: Análisis de varianza para el experimento propuesto

que, si los residuos siguen una distribución normal, los puntos tiendan a linearse sobre
una ĺınea recta. En este caso, los residuos se alinearon de forma bastante consistente
con la ĺınea teórica, lo que sugiere que siguen aproximadamente una distribución
normal, aunque se observan pequeñas desviaciones en los extremos que no resultan
significativas. Esta observación fue respaldada por el análisis del histograma de resi-
duos, que mostró una distribución simétrica con un pico central en torno a 0 y una
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Figura 6.9: Gráfica de residuos para sigma

disminución gradual hacia los extremos. Por lo tanto, se concluye que el supuesto
de normalidad se cumple satisfactoriamente. Además la gráfica de residuos versus
valores ajustados confirmó que los residuos están distribuidos de manera aleatoria
alrededor de la ĺınea horizontal y = 0, sin patrones discernibles ni agrupaciones sis-
temáticas. Este comportamiento indica que la varianza de los residuos es constante
en todos los niveles de los valores ajustados, cumpliéndose aśı el supuesto de varian-
za constante. Por otro lado, la gráfica de residuos versus el orden de observación
permitió verificar la independencia de los residuos. En esta presentación, los puntos
no muestran tendencias crecientes, decrecientes ni patrones ćıclicos, lo que refuerza
la premisa de independencia entre las observaciones. En el diseño de experimentos,
los residuos representan la discrepancia entre los valores observados y los valores
predichos, y son fundamentales para analizar la precisión del ajuste del modelo. La
confirmación de los supuestos mencionados proporciona confianza en la validez y
robustez del modelo propuesto. Adicionalmente, para evaluar la calidad del modelo
estad́ıstico, se consideraron los coeficientes de determinación R2 y R2

ajustado, lo que
miden la proporción de la variabilidad explicada por el modelo. Estos coeficientes
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deben cumplir la siguiente desigualdad.

0.0 ≤ R2
ajustado ≤ R2 ≤ 100 (6.3)

Se prefieren valores cercanos a 100, y para un modelo confiable se recomienda un
R2

ajustado de al menos el 70 % [142]. Para el caso presentado, el modelo obtuvo un
R2

ajustado = 99.99 %, lo que indica que los factores estudiados, junto con sus interac-
ciones, explican prácticamente la totalidad de la variabilidad observada en la variable
de respuesta (potencia del ruido). Cabe destacar que, al incluir múltiples factores en
el modelo, el R2

ajustado es una métrica más confiable que el R2, ya que evita incre-
mentos artificiales al incorporar términos adicionales. Los resultados de las gráficas
de residuos y los coeficientes de determinación confirman que el modelo es robusto,
estad́ısticamente sólido y cumple con los supuestos fundamentales. Esto permite in-
terpretar los resultados con confianza y asegura la calidad del ajuste en el contexto
del estudio. El diagrama de Pareto de efectos estandarizados presentado en la Figura
6.10 proporciona una visión clara y cuantitativa de los factores y sus interacciones
más influyentes en la variable de respuesta (σ, potencia del ruido). Este análisis se
realizó considerando un nivel de significancia de α = 0.05, y se limitó a mostrar los
30 efectos más relevantes.

En el gráfico, los efectos estandarizados de cada factor y sus interacciones están
representados por barras horizontales, ordenadas de mayor a menor magnitud. La
ĺınea vertical roja, correspondiente a un valor cŕıtico de 2.0, actúa como referencia
para determinar cuáles efectos son significativos. Aquellos que superan esta ĺınea
tienen un impacto estad́ısticamente significativo en la respuesta. De acuerdo con los
resultados, los factores que tienen un efecto más destacado son los siguientes:

1. Factor A (η): Este parámetro muestra un efecto estandarizado más alto, con
una magnitud cercana a 800. Esto indica que η es el factor dominante en la
determinación de la respuesta, ejerciendo un impacto considerable y altamente
significativo.

2. Factor D (αd): Con un efecto estandarizado alrededor de 200, αd también mues-
tra una influencia importante en la respuesta. Sin embargo, su impacto es menor
en comparación con η.

3. Interacción DE (αd ·1/c): Esta interacción de dos términos tiene un efecto rele-
vante, con una magnitud significativa que supera el umbral cŕıtico. Esto sugiere
que la combinación de αd ·1/c tiene un papel importante en el comportamiento
del sistema, aunque no tan dominante como los factores individuales.
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Figura 6.10: Diagrama de Pareto de efectos estandarizados

4. Otros factores e interacciones: Los efectos de otros factores individuales (B,C,E)
y de las interacciones de mayor orden (por ejemplo, AB, BC) no alcanzan el
nivel cŕıtico de significancia y, por lo tanto, su impacto puede considerarse
despreciable en el modelo.

El diagrama confirma que la mayor parte de la variabilidad explicada en el modelo
está asociada con un pequeño conjunto de factores y sus interacciones. Este hallaz-
go respalda la posibilidad de simplificar el modelo al enfocarse únicamente en los
factores A(η) y D(αd), aśı como en la interacción DE (αd · 1/c). En este contexto,
la eliminación de los términos no significativos (aquellos cuyos valores p superan el
umbral de 0.05) resulta conveniente, ya que dichos términos no aportan información
estad́ısticamente relevante a la explicación de la respuesta. De esta forma, el modelo
conserva su capacidad explicativa al incluir únicamente los efectos relevantes, pero al
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mismo tiempo se vuelve más sencillo de interpretar y aplicar. El diagrama de Pareto
demuestra que el diseño experimental está bien estructurado, ya que logra identificar
los factores más relevantes para la respuesta. Estos resultados permitirán optimizar
el modelo y priorizar los ajustes en los parámetros más influyentes, mejorando aśı
el desempeño del sistema en condiciones prácticas. En la Figura 6.11, se presenta
la gráfica de los efectos principales de cada uno de los parámetros sobre la media
ajustada de la respuesta (σ), evaluados en sus dos niveles experimentales (0y1). En
el eje x se encuentran los niveles de cada factor, mientras que en el eje y se muestra
la media ajustada de la respuesta para cada nivel.

Figura 6.11: Efectos principales para los 5 parámetros de NPE-SMT

Análisis por parámetro

1. η(eta): Este parámetro muestra un cambio significativo en la media de la res-
puesta. Para el nivel bajo (0), la media de σ es notablemente mayor en com-
paración con el nivel alto (1), donde disminuye de manera pronunciada. Este
comportamiento indica que η tiene un impacto dominante en la respuesta y es
el factor más relevante.

2. δ(delta): Para este factor, no se observa un cambio significativo en la media
de la respuesta entre los niveles. Esto sugiere que δ no tiene efecto importante
sobre σ en el rango de niveles evaluados.
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CALIBRACIÓN DE LOS PARÁMETROS DEL ALGORITMO NPE-SMT

3. αp(alpha p): Similar a δ, este factor no muestra diferencias significativas en la
media de la respuesta al cambiar de nivel. Esto indica que su influencia sobre
σ es mı́nima o nula.

4. αd(alpha d): El comportamiento de este parámetro es similar al de η, con una
disminución en la media de σ al pasar del nivel bajo 0 al nivel alto 1. Sin
embargo, el efecto de αd es menor en comparación con η, lo que indica que su
impacto, aunque relevante, no es tan significativo.

5. 1/c(1/c): Para este factor, se observa un comportamiento opuesto al de η. En el
nivel bajo 0, la media de σ es ligeramente menor, mientras que en el nivel alto
1 se registra un aumento en la media. Aunque el efecto es menos pronunciado
que el de η, este parámetro tiene una influencia moderada sobre la respuesta.

La gráfica de efectos principales muestra que el parámetro η es el factor con mayor
efecto sobre la variabilidad de σ, ya que la diferencia entre sus niveles genera el
cambio más pronunciado en la respuesta, lo que se refleja en la mayor magnitud de
la pendiente. En segundo lugar, αd también presenta un efecto considerable, mientras
δ y αp no muestran un impacto significativo Por su parte, 1/c presenta un efecto de
magnitud intermedia. Estos resultados permiten identificar qué factores contribuyen
de manera más relevante a explicar la variabilidad de la respuesta y cuáles tienen
un aporte mı́nimo. Este análisis también refuerza la necesidad de priorizar η y αd

en el proceso de calibración de parámetros, ya que su contribución a la respuesta es
significativa y consistente. Por otro lado, los factores con menor influencia podŕıan
ser descartados o relegados en un análisis de sensibilidad menos detallado.

La representación del efecto de interacción entre dos factores se muestra en la
Figura 6.12. En esta gráfica, el eje vertical representa la magnitud de la variable de
respuesta (σ), mientras que en el eje horizontal se presentan los niveles de uno de
los factores principales. Para cada nivel del factor secundario, se anota un punto en
la dirección vertical correspondiente. Estos puntos se conectan mediante una ĺınea
recta para visualizar las interacciones entre los factores.

Análisis de interacciones clave:

1. η · δ: En la gráfica las rectas son prácticamente paralelas, lo que indica que no
hay interacción visible entre los factores η y δ. Este resultado coincide con el
ANOVA que no reportó significancia estad́ıstica (p > 0.05).
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Figura 6.12: Interacción de los parámetros de NPE-SMT

2. η · αp: Al igual que en el caso anterior, las ĺıneas se presentan casi paralelas, lo
que confirma que no existe interacción significativa entre los factores η y αp.
El análisis estad́ıstico respalda esta conclusión (p > 0.05).

3. η · αd: Las ĺıneas se muestran paralelas pero desplazadas, lo que visualmente
sugiere un efecto de η y αd pero no una interacción clara. Sin embargo el
ANOVA detectó un valor p = 0.038, lo que indica que estad́ısticamente śı
existe una interacción, aunque su efecto es leve y no se aprecia de manera
evidente en la representación gráfica.

4. αd · 1/c: En esta interacción se observa que las rectas no son paralelas, lo
que indica un efecto conjunto entre αd y 1/c. Este hallazgo se confirma con el
análisis estad́ıstico, donde la interacción fue altamente significativa (p < 0.001).
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5. Interacciones con δ y αp: Para las combinaciones de δ con otros factores (δ ·αp,
δ · 1/c) aśı como para αp · 1/c, las ĺıneas son casi paralelas, lo que indica que
no hay una interacción significativa en estas combinaciones. Coincide con los
resultados estad́ısticas (p > 0.05)

La gráfica de interacciones y el análisis estad́ıstico resaltan que las combinaciones
η · δ y αd · 1/c tienen efectos significativos sobre la respuesta, mientras que otras
combinaciones muestran poca o nula interacción. Estas observaciones son útiles para
priorizar las interacciones relevantes durante la optimización del modelo, permitiendo
concentrar esfuerzos en los pares de factores que realmente influyen en la variabilidad
de la respuesta.

6.1.4. Calibración de parámetros

Esta etapa tiene como objetivo optimizar el desempeño del modelo y garantizar
que la estimación de la variable de respuesta (σ2) sea lo más precisa y robusta po-
sible. Este proceso combina los hallazgos del análisis de correlación y del estudio de
sensibilidad, que ofrecen perspectivas complementarias. Mientras el análisis de co-
rrelación identifica los parámetros más influyentes en términos lineales, el estudio de
sensibilidad permite capturar interacciones entre parámetros y efectos no lineales que
no son evidentes en la correlación. Este enfoque combinado asegura una calibración
integral y confiable.

Resultados del Estudio de Correlación

El análisis de correlación fue clave para identificar los parámetros más relevantes
y sus rangos óptimos. Los hallazgos principales incluyen:

η (eta): Este parámetro presentó una correlación negativa moderada (r =
−0.78978), lo que indica que un aumento en su valor reduce la media de sigma2.
Se determinó que el rango 0.85 ≤ η ≤ 0.9 optimiza el desempeño, acercando la
respuesta al valor esperado (σ2 = 1).

αp(alpha p): Con una correlación positiva fuerte (r = 0.99465, este parámetro
mostró una influencia determinante. Su valor óptimo se identificó en αp = 0.31,
donde la estimación de σ2 alcanza su mejor desempeño.

αd(alpha d): Este parámetro evidenció una correlación negativa alta (r =
−0.96896), con un valor óptimo de αd = 0.96, lo que minimiza el sesgo en
la estimación.
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delta(delta) y 1/c: Estos parámetros mostraron relaciones no lineales con sigma2,
sugiriendo que su impacto es dependiente de interacciones con otros factores.

Estos resultados establecen una base sólida para la calibración de parámetros indivi-
duales, priorizando aquellos con mayor impacto directo en la variable de respuestas.

Resultados del Estudio de Sensibilidad

El análisis de sensibilidad complementó los resultados de correlación al evaluar
cómo pequeñas variaciones en un parámetro afectan la respuesta en presencia de
otros. Los hallazgos más destacados incluyen:

Interacción η · δ: Esta interacción mostró un efecto significativo, donde el im-
pacto de eta sobre sigma2 vaŕıa considerablemente según el nivel de delta.
Este hallazgo subraya la importancia de calibrar ambos parámetros de manera
conjunta.

Interacción αd · 1/c: Se observó una interacción relevante, indicando que el
efecto de αd en la respuesta depende de los niveles de 1/c). Esto sugiere la
necesidad de ajustar estos parámetros simultáneamente.

Parámetros menos sensibles: Factores como delta y αp mostraron un impacto
limitado cuando se evaluaron de forma aislada, pero el efecto puede volverse
relevante al considerar combinaciones con otros parámetros.

El estudio de sensibilidad reveló interacciones cŕıticas que no eran evidentes en el
análisis de correlación, lo que destaca la importancia de integrar ambos enfoques
para una calibración robusta.

6.1.5. Estrategia de calibración

Con base en los resultados del análisis de correlación y sensibilidad, se desarrolló
una estrategia de calibración en dos etapas. Este enfoque incluyó parte del ajuste
inicial con valores referenciados en la literatura, seguido de una optimización basada
en las interacciones identificadas.

Etapa 1: Calibración inicial basada en la correlación

En esta etapa, se utilizaron valores recomendados y observados en estudios previos
para los parámetros individuales más influyentes. Espećıficamente:
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η: Se ajustó dentro del rango 0.85 ≤ η ≤ 0.9, que mostró una correlación
significativa con σ2 y permitió reducir el sesgo en la estimación.

αp: Se utilizó un valor de referencia de 0.2, comúnmente empleado en la literatu-
ra, para evaluar el comportamiento base del modelo. Este valor fue considerado
como un punto de partida para explorar otros ajustes.

αd: Se fijó inicialmente en 0.96, identificado como óptimo para minimizar el
sesgo y mejorar la precisión de la estimación

Esta configuración permitió establecer una ĺınea base para evaluar el impacto de los
parámetros individuales y sirvió como preparación para el ajuste más detallado en
la segunda etapa.

Etapa 2: Calibración combinada basada en sensibilidad

En esta etapa, se ajustaron los parámetros de manera conjunta para capturar las
interacciones más relevantes y optimizar el desempeño del modelo:

η y δ: Se priorizó la interacción significativamente observada en el análisis de
sensibilidad, ajustando simultáneamente estos parámetros para maximizar su
efecto combinado.

αd y 1/c: Se optimizó esta interacción considerando que el efecto de αd sobre
σ2 depende de los niveles de 1/c. Para este último, se evaluaron valores en el
rango 0.26 ≤ 1/c ≤ 0.29, que mostraron una contribución relevante.

Resultados de Ajuste

El ajuste inicial con αp = 0.2 permitió estabilizar la configuración del modelo
y explorar las interacciones clave identificadas en el análisis de sensibilidad. Pos-
teriormente, se ajustaron los parámetros η, αd, αp y 1/c con base en los valores
identificados previamente, lo que condujo a una mejora significativa en las métricas
de desempeño, reflejada en una reducción del sesgo.

Consideración de Limitaciones

En este trabajo, se emplearon análisis de correlación y sensibilidad como herra-
mientas principales para identificar y calibrar los parámetros más relevantes en la
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técnica NPE-SMT para la estimación de la potencia del ruido. Estos análisis permi-
tieron ajustar los valores de η, αp, αd y 1/c, logrando una reducción significativa del
sesgo en la estimación de la potencia del ruido. Si bien el coeficiente de determinación
ajustado (R2

ajustado) es una métrica reconocida para evaluar la calidad del ajuste en
modelos estad́ısticas, no se incluyó en este análisis debido a restricciones de tiempo.
A pesar de esta omisión, la validez de los resultados se respalda mediante:

1. La metodoloǵıa aplicada: El uso conjunto de análisis de correlación y sen-
sibilidad permitió identificar tanto los parámetros clave como las interacciones
significativas, asegurando que la calibración se basara en fundamentos sólidos.

2. Consistencia en los resultados: Los ajustes realizados demostraron un im-
pacto positivo en las simulaciones, evidenciado por la mejora en la precisión de
la estimación de σ2 y la reducción del sesgo, lo cual refuerza la confiabilidad
del modelo.

3. Soporte en la literatura: Las decisiones tomadas, como el uso de αp = 0.2
como punto de partida, están fundamentadas en referencias reconocidas, lo que
agrega credibilidad al enfoque adoptado.

Aunque incluir métricas adicionales como R2
ajustado habŕıa permitido evaluar de

manera más completa la capacidad del modelo, estas podŕıan ser abordadas en es-
tudios futuros para ampliar y complementar los hallazgos.

6.1.6. Métricas de evaluación

Tras la calibración de los parámetros clave del modelo, se realizó una evaluación
exhaustiva del desempeño del estimador utilizando métricas estad́ısticas como la
varianza, la media y el error cuadrático medio (MSE, por sus siglas en inglés Mean
Square Error). Estas métricas permiten evaluar la estabilidad, precisión y capacidad
del modelo para estimar la potencia del ruido. Los resultados se analizaron tanto para
los ajustes individuales basados en correlación como para los ajustes combinados
derivados del análisis de sensibilidad.

1. Media.
La media de potencia estimada del ruido se evaluó en relación con el valor
esperado de σ2 = 1 correspondiente a la varianza del ruido generada en el
modelo de simulación. En la Figura 6.13 se muestra este comportamiento en
función del número de muestras. El estimador sin ajuste (referencia), represen-
tado con la curva azul y marcadores “+”, presenta un sesgo positivo respecto al
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valor esperado (1.0). Su media se mantiene alrededor de 1.043, con oscilaciones
mı́nimas entre 1.041 y 1.045, lo que refleja una sobreestimación sistemática de
aproximadamente 4.3 %.

El estimador ajustado con correlación (curva naranja con estrellas) reduce el
sesgo, con medias entre 1.000 y 1.005, mostrando una desviación inferior al
0.5 %. De manera similar, el estimador calibrado con DoE (curva amarilla con
ćırculos) mantiene valores prácticamente idénticos al esperado, entre 0.999 y
1.002, con un error relativo inferior al 0.2

La ĺınea púrpura continua indica el valor esperado de la potencia del ruido (1.0)
y permite constatar que la calibración con DoE es la estrategia más precisa,
seguida por el ajuste por correlación, mientras que el estimador sin ajuste
conserva un sesgo notablemente mayor.

En todos los casos, conforme se incrementa el número de muestras, a partir
de aproximadamente 8000 muestras, las estimaciones mantienen un compor-
tamiento consistente en torno a los valores observados en la figura para cada
análisis. La comparación con el valor teórico confirma que un sesgo cercano al
1 % puede considerarse adecuado en este contexto, ya que se encuentra dentro
de los márgenes comúnmente reportados en la literatura sobre estimación de
parámetros [143], [144]. Esto respalda la validez del procedimiento de calibra-
ción aplicado.

2. Varianza.
La varianza se utilizó para medir la dispersión de las estimaciones respecto a la
media. En la Figura 6.14, se observa cómo la varianza disminuye al aumentar
el número de muestras:

Esta tendencia indica la consistencia del estimador, ya que las fluctuacio-
nes disminuyen significativamente con más datos disponibles.

En ambos análisis (correlación y sensibilidad), es importante precisar que,
aunque la varianza se aproxima a valores cada vez menores al incrementar
el número de muestras, no es posible que llegue exactamente a cero un
número finito de datos.

En conclusión, los resultados muestran que la varianza disminuye de manera
consistente en ambos análisis, lo que confirma la capacidad del estimador para
ofrecer resultados confiables a medida que se incrementa el número de muestras.
Cabe señalar que estas simulaciones se realizaron bajo un escenario controlado
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Figura 6.13: Valor medio de la estima en función del número de muestras

con incertidumbre de 0 dB, por lo que las conclusiones reportadas corresponden
a este contexto.

3. Error Cuadrático Medio.
El MSE es una métrica clave para evaluar el desempeño de un estimador, ya
que mide la diferencia promedio entre los valores estimados y el valor esperado
de referencia. En la Figura 6.15 , se presentan las curvas del MSE en función
del número de muestras para los análisis de correlación y sensibilidad.

Los resultados del análisis de correlación presentan una disminución pro-
gresiva del MSE conforme aumenta el número de muestras.

Los valores derivados del análisis de sensibilidad muestran una reducción
más acentuada. Esto confirma que la calibración de los parámetros al
considerar interacciones mejora la capacidad del estimador para reducir
el error promedio respecto al valor esperado.

En conjunto, ambas curvas muestran que el MSE disminuye de manera con-
sistente al incrementarse el número de muestras, lo que valida la eficacia del
procedimiento de calibración y respalda la aplicabilidad práctica del estimador
en condiciones de mayor disponibilidad de datos.
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Figura 6.14: Varianza de la estima en función del número de muestras

Figura 6.15: MSE de la estima en función del número de muestras

El análisis de las métricas de evaluación muestra que los ajustes realizados durante
la calibración, tanto individuales como combinados, tuvieron un impacto positivo
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en el desempeño del modelo. Las gráficas (Figuras 6.13, 6.14 y 6.15) ilustran cómo
el análisis de sensibilidad permitió optimizar aún más los parámetros, reduciendo
el sesgo, la varianza y el MSE en comparación con los ajustes iniciales basados en
correlación. La caracterización del estimador y las métricas de evaluación confirman
la efectividad de la calibración realizada. El comportamiento observado en la media,
la varianza y el MSE valida la robustez y precisión del modelo, destacando su capa-
cidad para adaptarse a diferentes escenarios y manejar grandes cantidades de datos.
Estos resultados subrayan la importancia de integrar tanto el análisis de correlación
como el de sensibilidad para optimizar el desempeño del estimador.

6.2. Descripción del modelo de evaluación

El escenario considerado en este trabajo para la evaluación del detector de enerǵıa
(ED) que integra el algoritmo NPE-SMT se basa en el modelo presentado por [71]. En
este escenario se considera la coexistencia de dos pares transmisor-receptor inalámbri-
cos, los cuales serán denotados como usuario primario (UP) y usuario secundario
(US). Como se ha discutido previamente, un UP es un sistema inalámbrico que po-
see derecho de uso de una determinada banda de frecuencias, mientras que un US
es un sistema inalámbrico que busca accesar de manera temporal y no intrusiva a la
banda de frecuencias perteneciente al UP. Una representación gráfica del escenario
se muestra en la Figura 6.16.

Un aspecto importante a considerar con respecto al posicionamiento de los pares
transmisor-receptor primario y secundario es que si el US se encuentra dentro de
la zona de cobertura del UP y viceversa, es decir, el UP también está dentro de la
zona de cobertura del US, cualquier transmisión simultánea entre los dos sistemas
afectará en un determinado grado el desempeño general de los servicios ofrecidos por
ambos. Bajo esta premisa, es de primordial importancia que el US tenga la capacidad
de identificar la presencia de uno o varios UP activos, con el objetivo de identificar
alguna otra banda de frecuencia potencial para establecer el enlace secundario.

En el sistema de la Figura 6.16 existen dos UPs, los cuales están identificados
con UP1 y UP2. De igual forma, se indican con US TX y US RX al transmisor
y receptor secundario, respectivamente. Los enlaces primarios están indicados de
manera figurada en color azul, mientras que el enlace secundario está indicado en
color rojo. Es este escenario hipotético, la operación del par transmisor-receptor
secundario podŕıa potencialmente interferir con el enlace del UP1, puesto que este es
el único que se encuentra dentro de la zona de cobertura del transmisor secundario,
representada por el ćırculo punteado de color rojo. De igual forma, la transmisión
de datos entre US TX y US RX se veŕıa comprometida de no asegurarse que no hay
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Figura 6.16: Escenario considerado para la evaluación del detector de enerǵıa

enlaces primarios activos dentro de su zona de cobertura, dado que todos los usuarios
comparten la misma banda de frecuencias.

6.2.1. Representación de la señal primaria

Con respecto a la señal transmitida por el UP, se considera el modelo desarrollado
por MathWorks(R) y presentado en [145], el cual corresponde a la definición del
estándar LTE, configurando un ancho de banda de 1.4 MHz y 72 subportadoras,
aśı como la potencia de transmisión regulada para mantener un nivel de 0 dB a la
salida del transmisor primario. La Figura 6.17 presenta una muestra de la señal LTE
generada a partir del modelo mencionado.
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Figura 6.17: Magnitudes de las subportadores recibidas de una señal OFDM generada
de acuerdo al estándar LTE. Recuperada de https://www.mathworks.com/company/
technical-articles/understanding-and-demodulating-lte-signals.html

6.2.2. Modelo de canal radio

Con el objetivo de determinar la capacidad del ED para identificar la presencia
de un transmisor primario activo, es necesario considerar un modelo de canal que
incorpore los distintos mecanismos de propagación a los que se enfrentará el US
durante el proceso de detección de espectro. De esta manera, es posible cuantificar el
desempeño del DE en condiciones de incertidumbre de ruido y bajo distintos niveles
de SNR.

Sea s(t) la señal transmitida por el UP, entonces la señal recibida por el receptor
secundario, denotada por y(t) estará definida por:

y(t) = h(t)s(t) + η(t) (6.4)

El término h(t) de la Ecuación 6.4 hace referencia al factor de atenuación provo-
cado por la propagación de la señal a través del medio inalámbrico. Existe una gran
diversidad de modelos de canal radio publicados en la literatura, por ejemplo los que
se discuten en [146]. Para efectos del presente trabajo, se considera el factor de ate-
nuación provocado por los desvanecimientos a gran escala, debidos principalmente a
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6.3. DESEMPEÑO DEL ED CON UMBRAL ADAPTATIVO UTILIZANDO EL
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las pérdidas por trayectoria. Con respecto al término η(n) describe la componente de
ruido presente en todos los sistemas de comunicaciones, cuyas amplitudes se modelan
como una variable aleatoria con distribución Gaussiana, de media µ = 0 y varianza
nominal σ2 = 1.

La variable que representa el ruido en cada intervalo de detección incorpora el
modelo de incertidumbre de ruido presentado en el Caṕıtulo 3. Para evaluar el des-
empeño del detector, se considerado dos casos (1) sin incertidumbre (NU = 0 dB)
y (2) con incertidumbre (NU = 2 dB). Este valor fue elegido en función del rango
común reportado en la literatura, donde le factor de incertidumbre vaŕıa t́ıpicamente
entre 1 y 2 dB [147] [71]. Este rango de valores está respaldada por la literatura es-
pecializada: se han propuesto factores multiplicativos (1+ρ) o β en dB para modelar
la incertidumbre de ruido [148], con limites prácticos que t́ıpicamente no superan los
2 dB.

6.2.3. Métricas de evaluación

Las métricas de evaluación que se utilizaron para el ED son las siguientes:

PFA,E − PFA,O Estas curvas comparan la PFA que se obtiene a partir de la
operación del ED mediante la aproximación de la probabilidad por la Regla de
Laplace, denotada por PFA,O y la PFA que se considera para la determinación
del umbral de decisión de acuerdo con la Ecuación (2.12), representada por
PFA,E.

Caracteŕısticas operativas del receptor (ROC, por sus siglas en inglés Receiver
Operating Characteristics). Las curvas ROC representan la PD que se obtiene
durante la operación del ED en función de la PFA,E. Estas curvas representan
el comportamiento del ED para cada nivel de SNR.

Tasa total de errores. Estas curvas describen el comportamiento de la suma
ponderada de la PFA más la PMD para diferentes valores de SNR.

6.3. Desempeño del ED con umbral adaptativo

utilizando el NPE-STM con parámetros ca-

librados

En esta sección se presenta una caracterización del desempeño del detector de
enerǵıa utilizando la calibración obtenida a partir de los análisis de correlación y
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sensibilidad. La integración de los parámetros calibrados en el ED permitió mejorar
su capacidad de detección bajo condiciones de incertidumbre de ruido y niveles bajos
de SNR, aspectos cŕıticos en aplicaciones como la detección de espectro en sistemas
electrónicos.

Una vez que se definió y caracterizó el estimador, se integró en un detector de
enerǵıa con umbral adaptivo. El objetivo principal consiste en evaluar el impacto
del ajuste adaptivo del umbral de decisión, calculado a partir de la estimación de la
potencia del ruido, sobre el desempeño del detector. Con ello se busca determinar si
esta estrategia permite mejoras en la probabilidad de detección cuando el detector
de enerǵıa opera en condiciones de incertidumbre de ruido.

En este contexto, el término ED en la frecuencia se refiere a la implementación de
la detección de enerǵıa en el dominio de la frecuencia, es decir, sobre las subportadoras
obtenidas después de la FFT. Este enfoque es consistente con el modelo LTE utilizado
en las simulaciones. Si bien en la literatura también se reportan implementaciones de
ED en el dominio temporal (directamente sobre muestras de tiempo) y en el dominio
espacial (empleando múltiples antenas), en este trabajo únicamente se analiza la
versión en frecuencia.

En las Tablas 6.6 y 6.7 se presentan los resultados obtenidos para un caso de
SNR = −16dB con N = 10000 muestras. Las columnas (0.01, 0.1, ..., 0.99) corres-
ponden a los niveles de probabilidad de falsa alarma (Pfa) establecidos para carac-
terizar la curva ROC del detector, mientras que los valores en cada celda indican la
probabilidad de detección (Pd) alcanzada por el detector al operar bajo ese nivel de
Pfa. La Tabla 6.6 reporta los resultados con parámetros ajustados a partir del estu-
dio de correlación, mientras que la Tabla 6.7 corresponde a los parámetros ajustados
con el estudio de sensibilidad.

La comparación entre ambas tablas permite observar diferencias relevantes según
el método de calibración de parámetros. Con el ajuste obtenido a partir del estudio
de correlación (Tabla 6.6), el detector con umbral adaptivo logra un Pd = 0.46 para
un Pfa = 0.1, mientras que con el ajuste de sensibilidad (Tabla 6.7) se alcanza
un Pd = 0.65 con la misma condición, lo que representa un incremento claro en la
capacidad de detección.

En la práctica, alcanzar una probabilidad de detección Pd cercana a 0.65 con una
probabilidad de falsa alarma del 10 % puede considerarse válido con lo reportado
en la literatura para sistemas actuales de detección de espectro bajo condiciones de
SNR muy bajos (-16 dB) e incertidumbre de ruido [100], [87].
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Tabla 6.6: Resultados con parámetros ajustados con resultados del estudio de corre-
lación

SNR = -16, N = 10,000 0.01 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.99
ED en la frecuencia, umbral adaptivo 0.1564 0.4674 0.6320 0.7326 0.8120 0.8678 0.9124 0.9452 0.9734 0.9878 0.9992

ED en la frecuencia, umbral fijo 0.6076 0.6210 0.6256 0.6302 0.6358 0.6398 0.6434 0.6480 0.6524 0.6588 0.6748

Tabla 6.7: Resultados con parámetros ajustados con resultados del estudio de sensi-
bilidad

SNR = -16, N = 10,000 0.01 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.99
ED en la frecuencia, umbral adaptivo 0.2948 0.6574 0.7848 0.8706 0.9128 0.9454 0.9694 0.9826 0.9914 0.9984 1

ED en la frecuencia, umbral fijo 0.6006 0.6186 0.6236 0.6304 0.6336 0.6370 0.642 0.6456 0.6508 0.659 0.6778

Evaluación Comparativa de la Probabilidad de Falsa Alarma
PFA

La Figura 6.18 presenta la probabilidad de falsa alarma (PFA) obtenida en fun-
ción del valor esperado, considerando dos configuraciones de parámetros. La primera
corresponde al detector de enerǵıa ajustado mediante el análisis de correlación, mien-
tras que la segunda representa al detector de enerǵıa calibrado con DoE. En ambos
casos se evalúo el desempeño bajo dos niveles de incertidumbre de ruido, 0 dB y 2
dB.

La comparación muestra que, para valores bajos de PFA, el ED calibrado presen-
ta una correspondencia más cercana con la probabilidad de falsa alarma esperada,
manteniendo la linealidad respecto a la diagonal ideal. En contraste, el ED ajustado
muestra una desviación más marcada en presencia de NU = 2dB, lo que se traduce
a una subestimación de la probabilidd de falsa alarma obtenida respecto al valor
esperado. Conforme PFA se aproxima a 1, ambas configuraciones convergen,aunque
el ED calibrado conserva una mayor exactitud frente al valor de referencia

Estos resultados destacan la capacidad del ED calibrado para operar en un es-
quema de tasa constante de falsas alarmas (CFAR), incluso en escenarios adversos.

Curvas Caracteŕısticas de Operación del Receptor (ROC)

En la Figura 6.19, se presentan las curvas ROC que comparan la probabilidad de
detección (PD) y la probabilidad de falsa alarma (PFA ) para el ED en dos configura-
ciones: ajustado mediante el análisis de correlación y calibrado con DoE. En ambos
casos, el desempeño se evaluó bajo condiciones de incertidumbre de ruido de 0 dB y
2 dB.

Los resultados muestran que, con parámetros ajustados por correlación, la PD

aumenta conforme lo hace PFA, aunque menos robusta ante fluctuaciones de ruido.
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Figura 6.18: Curvas PFA-PFA

En contraste, el ED calibrado con DoE denota una mejora significativa en la PD,
especialmente en condiciones de NU > 0, gracias a la adaptación del umbral de
detección.

Este comportamiento confirma que la calibración mediante DoEpermite un ajuste
más fino de los parámetros operacionales, mejorando el desempeño global del ED.

Probabilidad de Error Total (Pe)

La Figura 6.20 muestra la probabilidad de error total (Pe) en función del factor
de incertidumbre de ruido para el caso de SNR= -16 dB. Esta métrica se define
como la probabilidad global de tomar de decisiones incorrectas, integrando tanto la
probabilidad de falsa alarma Pfa como la probabilidad de no detección (1 − Pd):

Pe = P (H0) · Pfa + P (H1) · (1 − Pd) (6.5)

donde P (H0) y P (H1) representan las probabilidades de ocurrencia de las hipóte-
sis nula y alternativa, respectivamente.

Los resultados muestran que el ED sin ajustar mantiene valores de Pe en en rango
de 0.40 a 0.48, con un incremento notorio conforme la incertidumbre de ruido crece
hasta 2 dB. El ED ajustado representa un mejor desempeño,con valores estables
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Figura 6.19: Curvas ROC

entre 0.33–0.36, mientras que el ED calibrado ofrece una menor probabiliad de error,
con valores alrededor de 0.30-0.32, prácticamente constantes durante todo el rango
de incertidumbre analizado.

La curva obtenida en la literatura [149] se sitúa por encima de los detectores
propuestos, alcanzando valores entre 0.45 y 0.52.

Este comportamiento indica que, incluso en ausencia de incertidumbre (NU=0),
el detector conserva una probabilidad de error aproximada del 30 %. Aunque este
valor puede parecer elevado, es consistente con el régimen de SNR=16 dB, donde la
limitación teórica conocida como SNR wall impide simultáneamente alcanzar altas
probabilidades de detección y bajas tasas de falsas alarmas.

Asimismo, los resultados resaltan que, sin la calibración del estimador de potencia
de ruido, el umbral adaptivo resultaŕıa sesgado, lo que incrementaŕıa el número de
falsas alarmas o reduciŕıa la probabilidad de detección, elevando de forma significativa
la Pe y perdiéndose el comportamiento cercano a CFAR observado en los métodos
calibrados.

116
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Figura 6.20: Curvas de error total

6.3.1. Consideraciones finales sobre el desempeño y la me-
todoloǵıa aplicada

En lo que respecta al desempeño de la técnica para la estimación del ruido, se
destaca una mejora significativa al ajustar los valores de las variables identificadas
como cŕıticas. Este ajuste condujo a una reducción notable del sesgo en la estimación,
resaltando la efectividad de la metodoloǵıa propuesta. Una ventaja sobresaliente de
la técnica analizada es su capacidad para estimar en entornos de bajo SNR, ca-
racteŕıstica que fue confirmada a través de los resultados presentados. De manera
particular, se observó que el desempeño de la técnica es más destacado en escenarios
de SNR bajo que en condiciones de SNR moderado o alto, lo que la posiciona como
una opción sumamente atractiva para su implementación en detectores de enerǵıa
destinados a la detección de espectro, incluso en entornos con alta incertidumbre. El
empleo de la técnica en el detector de enerǵıa no solo mantiene una probabilidad de
detección constante bajo condiciones de incertidumbre, sino que también contribuye
a una reducción significativa en la probabilidad de error total (Pe). Este resulta-
do refuerza la robustez del sistema, al garantizar que las fluctuaciones en el ruido
no afecten de manera significativa el desempeño del detector. Además, los resulta-
dos confirman que el desempeño del estimador en condiciones de SNR bajo se sitúa
dentro del rango promedio reportado en la literatura especializada, destacando su
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capacidad para operar de manera eficiente en condiciones adversas. La metodoloǵıa
propuesta para calibrar los parámetros clave del estimador integró mejoras individua-
les y combinadas que optimizaron su desempeño. La etapa inicial, basada en análisis
de correlación, permitió identificar parámetros cŕıticos como η, αp, αd y 1/c, aśı co-
mo sus rangos óptimos para minimizar el sesgo en las estimaciones. Posteriormente,
el análisis de sensibilidad complementó este enfoque al capturar interacciones entre
los parámetros, optimizando el desempeño del detector bajo condiciones reales de
operación. Esta estrategia combinada se justifica por tres aspectos fundamentales:
una mejora progresiva derivada de la identificación y refinamiento de parámetros,
una mayor robustez al reducir el Pe y equilibrar el PD y PFA en condiciones ad-
versas, y una adaptabilidad que permitió que el detector de enerǵıa mantuviera un
buen desempeño incluso en escenarios de SNR bajos. En conclusión, la evaluación del
desempeño del detector de enerǵıa confirma que la estrategia de calibración basada
en análisis de correlación y sensibilidad es una herramienta efectiva para optimizar
su funcionamiento. Los resultados muestran mejoras significativas en métricas clave
como PD, PFA y Pe, posicionando esta metodoloǵıa como una solución robusta para
la detección de espectro en sistemas electrónicos. La combinación de ambos enfo-
ques garantiza una calibración completa, maximizando la capacidad del detector en
escenarios prácticos y desafiantes, y destacando la relevancia de esta propuesta en
aplicaciones del mundo real.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

La evolución de las tecnoloǵıas de comunicación inalámbrica ha transformado ra-
dicalmente la manera en que las sociedades interactúan, acceden a la información y
gestionan sus recursos. En este contexto, la sexta generación de sistemas de comu-
nicación inalámbrica (6G) plantea nuevos desaf́ıos, siendo la disponibilidad limitada
del espectro radioeléctrico uno de los más cŕıticos. La compartición del espectro sur-
ge como una estrategia clave para aprovechar el uso de este recurso finito y mejorar
la coexistencia de múltiples usuarios y tecnoloǵıas. En este trabajo se propuso un
enfoque metodológico para la optimización de la estimación de la potencia del ruido,
elemento fundamental en la detección de espectro mediante el detector de enerǵıa.
Se implementaron y evaluaron los resultados de aplicar esta metodoloǵıa, lo que
permitió reducir significativamente los errores de estimación y mejorar la eficiencia
del detector de enerǵıa bajo condiciones de incertidumbre. Los resultados obtenidos
confirman la relevancia de esta metodoloǵıa en la mejora del desempeño del DE, pre-
sentando dicha metodoloǵıa como una solución robusta para aplicaciones de sistemas
electrónicos avanzados.

7.1. Śıntesis de los hallazgos principales

El presente trabajo de investigación abordó el problema de la estimación de la
potencia del ruido en el detector de enerǵıa bajo condiciones de incertidumbre. Se
identificó que los errores en la estimación del ruido afectan significativamente el
desempeño del ED para tomar decisiones correctas sobre la ocupación del espectro
en entornos con incertidumbre de ruido, lo que puede derivar en una mayor tasa de
falsas alarmas, impactando la eficiencia de la compartición del espectro y la calidad
del servicio en redes inalámbricas emergentes.
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Para mitigar este problema, se propuso un marco metodológico estructurado que
permite el análisis, ajuste y mejora de técnicas de estimación de la potencia del ruido.
Este marco metodológico comprende varias etapas fundamentales: (1) Identificación
y caracterización de parámetros operacionales, (2) Análisis de correlación entre va-
riables clave, (3) Análisis de sensibilidad para evaluar el impacto de cada parámetro,
(4) Calibración de parámetros basada en técnicas de diseño de experimentos y (5)
Evaluación del desempeño del estimador ajustado. A través de esta metodoloǵıa, se
logró una configuración óptima de parámetros que minimiza el error en la estimación
del ruido, mejorando aśı la capacidad de decisión del detector de enerǵıa.

Los resultados obtenidos demostraron que la implementación del marco meto-
dológico permite reducir significativamente el error de estimación en comparación
con configuraciones predeterminadas o basadas en valores emṕıricos. En particu-
lar, la técnica de estimación basada en el seguimiento de los mı́nimos espectrales
(NPE-SMT) fue analizada y optimizada, evidenciando mejoras sustanciales en esce-
narios de incertidumbre de ruido. La calibración de parámetros a través del diseño
de experimentos permitió seleccionar configuraciones que maximizan el desempeño
del estimador, reduciendo el impacto de variaciones en las condiciones del canal y
mejorando el desempeño del detector de enerǵıa frente a la incertidumbre del ruido.

Además, se comprobó que la aplicación de este enfoque en la optimización de la
estimación de ruido mejora el desempeño del detector de enerǵıa en escenarios de
incertidumbre, al permitir una detección más precisa de la ocupación del espectro.

Uno de los hallazgos más relevantes de esta investigación es que, si bien existe
una gran variedad de técnicas de estimación de la potencia del ruido desarrolladas
en la literatura, la mayoŕıa de estos estimadores han sido diseñados para contextos
espećıficos, considerando caracteŕısticas particulares del entorno o de la aplicación
en la que serán implementados. Como consecuencia, su rendimiento tiende a degra-
darse significativamente cuando se utilizan en condiciones distintas a las inicialmente
consideradas.

Esta limitación evidencia la ausencia de un estimador universalmente aplicable
que mantenga un desempeño óptimo en distintos escenarios. Sin embargo, los resul-
tados obtenidos en este trabajo sugieren que, mediante un ajuste adecuado de los
parámetros operacionales, es posible incrementar la generalidad y adaptabilidad de
un estimador existente, extendiendo su aplicabilidad a un espectro más amplio de
entornos y requisitos funcionales.

En este sentido, la metodoloǵıa propuesta para el análisis y calibración de paráme-
tros no solo permite mejorar el desempeño del estimador bajo un conjunto espećıfico
de condiciones, sino que abre la posibilidad de construir estimadores más flexibles
y robustos, capaces de adaptarse a distintas aplicaciones sin necesidad de rediseñar
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completamente la técnica. Esto representa una estrategia práctica y eficiente para en-
frentar la diversidad de escenarios en sistemas modernos de comunicación inalámbrica
y detección de espectro.

En conclusión, los hallazgos de esta investigación validan la hipótesis de que la
calibración óptima de los parámetros operacionales de un estimador de la potencia
del ruido, basada en un análisis estructurado, permite minimizar errores en la es-
timación y mejorar el desempeño del detector de enerǵıa. Estos resultados ofrecen
una base sólida para futuras investigaciones y desarrollos en el área, estableciendo
un camino hacia sistemas de detección más eficientes y adaptativos en la era de las
comunicaciones inalámbricas avanzadas.

7.2. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados obtenidos y de la contribución metodológica presentada
en esta investigación, es importante reconocer ciertas limitaciones que pueden influir
en la aplicabilidad y generalización de los hallazgos. Estas limitaciones sirven como
base para futuras mejoras en el estudio de la estimación de la potencia del ruido en
el detector de enerǵıa.

1. Dependencia del modelo de ruido
La metodoloǵıa propuesta para la calibración y optimización de la estimación
de la potencia del ruido se basa en modelo gaussiano y en supuestos sobre su
comportamiento estad́ıstico. Sin embargo, en escenarios reales pueden presen-
tarse variaciones más complejas, como ruido impulsivo, de banda estrecha o no
correlacionado, cuya consideración excede el alcance de este estudio. La capa-
cidad de la estrategia adaptiva para manejar estos escenarios no fue explorada
en profundidad.

2. Limitaciones en la evaluación experimental
Aunque los resultados fueron validados mediante simulaciones y pruebas expe-
rimentales en entornos controlados, no se realizaron pruebas en implementacio-
nes reales en hardware o en redes de telecomunicaciones operando. Implementar
los resultados en escenarios reales podŕıa dejar abiertos otros problemas como
el impacto en el hardware no ideal, el tiempo de respuesta del sistema y la
estabilidad de los parámetros en condiciones dinámicas.

3. Aplicación en redes complejas
La propuesta metodológica fue aplicada en el contexto de detección de enerǵıa
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para la compartición de espectro en un entorno espećıfico. Sin embargo, su des-
empeño en escenarios más complejos, como redes ultra densas 6G o sistemas de
radio cognitiva multiusuario, no fue evaluado en profundidad. La escalabilidad
del enfoque en sistemas con un alto número de nodos y múltiples interferencias
sigue siendo un área de estudio.

4. Optimización de parámetros en tiempo real
La estrategia adaptativa propuesta permite la calibración de parámetros opera-
cionales mediante el análisis de sensibilidad. Sin embargo, estos análisis requie-
ren una cantidad considerable de datos previos y no se evaluó completamente
su capacidad de ajuste en tiempo real. La posibilidad de adaptar los paráme-
tros dinámicamente en función del entorno espectral sigue siendo una tarea
pendiente para futuras investigaciones.

5. Consideraciones regulatorias y de implementación
Si bien la propuesta contribuye a mejorar la detección de espectro, su adopción
práctica depende de los marcos regulatorios nacionales y de la manera en que
cada páıs adopte o adapte las recomendaciones internacionales (por ejemplo, de
la UIT). Estos factores regulatorios, junto con los requisitos de compatibilidad
con estándares de telecomunicaciones, pueden influir en la viabilidad práctica
de la metodoloǵıa.

6. Ausencia de técnicas de aprendizaje automático
La metodoloǵıa desarrollada se basó en enfoques clásicos de diseño de experi-
mentos y análisis de sensibilidad, los cuales demostraron ser efectivos para la
optimización de estimadores de ruido. No obstante, la literatura reciente sugie-
re que el uso de técnicas de aprendizaje automático podŕıa aportar ventajas en
entornos altamente dinámicos, al permitir mayor adaptabilidad del estimador.
Explorar esta ĺınea constituye una perspectiva de trabajo futuro, más que una
limitación directa del presente estudio.

7.3. Trabajo futuro

Con base en las conclusiones y limitaciones mencionadas, se sugieren las siguientes
ĺıneas de investigación futuras.

Aplicación del marco metodológico a otras técnicas de estimación de
la potencia del ruido: Evaluar la utilidad del marco propuesto al aplicarlo
en diferentes técnicas, como estimadores basados en máxima verosimilitud,
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mı́nima varianza o sustracción espectral, con el fin de validar su flexibilidad,
identificar patrones comunes en los parámetros de mayor impacto y ampliar su
campo de aplicación.

Validación experimental: Implementación del modelo en hardware o en un
entorno de prueba con equipos de radio definidos por software (SDR) para
analizar el desempeño en tiempo real.

Exploración de técnicas de aprendizaje automático: Extender el enfoque
hacia el desarrollo de algoritmos adaptivos que, mediante inteligencia artificial,
ajusten dinámicamente los parámetros de estimación de ruido en función de
patrones observados en el espectro.

Optimización de la eficiencia computacional: Evaluación del costo compu-
tacional del modelo propuesto y desarrollo de estrategias para reducir la carga
de procesamiento sin afectar la precisión de la estimación.

Exploración de nuevas aplicaciones: Aplicación del enfoque desarrollado
en otros sistemas de comunicaciones, como redes vehiculares o sistemas IoT,
donde la detección de espectro es un factor clave.

Los resultados obtenidos en este trabajo sientan las bases futuras para investigaciones
en la optimización de estimadores de ruido, contribuyendo al avance de las tecnoloǵıas
de detección de espectro y al desarrollo de redes de comunicaciones más eficientes y
adaptivas.

7.4. Aportaciones académicas

Los resultados obtenidos en esta investigación han generado contribuciones en el
ámbito académico y profesional, reflejando la relevancia y aplicabilidad del trabajo
realizado.

1. Participación en IEEE ComSoc Industry Students Panel

Los hallazgos de esta investigación fueron presentados en el panel orga-
nizado por la IEEE Communications Society (ComSoc), en un evento
dirigido a estudiantes e investigadores en la industria de las telecomuni-
caciones.
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Esta participación permitió la difusión de los hallazgos en un foro interna-
cional, estableciendo v́ınculos con la comunidad cient́ıfica y expertos del
área.

2. Desarrollo de dos proyectos de investigación en la convocatoria in-
terna

Como parte del impacto de esta tesis, se trabajó en dos proyectos de in-
vestigación adicionales dentro de la institución: Seguimiento de mı́nimos
espectrales para la estimación de la potencia del ruido aplicado a la detec-
ción de enerǵıa y Propuesta metodológica de análisis de las caracteŕısticas
de calidad de un estimador de la potencia del ruido, explorando aplicacio-
nes más amplias de la optimización de los estimadores en sistemas de
comunicación.

Estos proyectos contribuyeron al fortalecimiento del conocimiento en es-
timadores de la potencia del ruido y su optimización.

3. Asesoŕıa de estudiantes y formación académica

Se asesoró a un estudiante en la preparación de una ponencia enfocada
en el posible uso de la radio cognitiva en redes eléctricas inteligentes.
Esta ponencia fue presentada en la Reunión Internacional de Otoño de
Comunicaciones, Computación, Electrónica, Automatización y Robótica
(ROCC 2021).

Durante el programa Delf́ın, se trabajó con un estudiante de la Univer-
sidad Autónoma de Sinaloa, proporcionando orientación en el desarrollo
de un proyecto relacionado con técnicas para medir la incertidumbre en
estimaciones de señales.

4. Publicación de un art́ıculo en una revista indexada JCR
Como resultado del trabajo realizado en esta investigación, se logró la publi-
cación del art́ıculo titulado Spectral minima tracking for improving the energy
detection under noise power uncertainty en la revista Alexandria Engineering
Journal.

Alexandria Engineering Journal (AEJ) es una revista cient́ıfica de alto im-
pacto indexada en Journal Citation Reports (JCR), con una clasificación
en Scopus Q1/Q2 en diversas áreas de la ingenieŕıa.
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La publicación valida la contribución cient́ıfica del estudio y su relevancia
dentro de la comunidad académica en telecomunicaciones y detección de
espectro.

Esta investigación ofrece un enfoque innovador basado en el seguimiento
de mı́nimos espectrales, lo que puede ser aplicado en el desarrollo de redes
inalámbricas más eficientes, con impacto en tecnoloǵıas emergentes como
6G y comunicaciones inteligentes.

7.5. Impacto en la investigación

Los hallazgos de esta investigación tienen implicaciones significativas tanto en
el ámbito académico como en aplicaciones prácticas en sistemas de comunicaciones
inalámbricas. Desde el punto de vista académico, esta tesis aporta un marco meto-
dológico sistemático para el análisis y mejora de técnicas de estimación de la potencia
del ruido, proporcionando una herramienta estructurada para la evaluación de es-
timadores en diversos contextos operacionales. La propuesta metodológica no solo
contribuye a una mejor comprensión de los factores que afectan el desempeño de los
estimadores de ruido, sino que también ofrece una base para el desarrollo de nuevas
estrategias de optimización mediante el uso de técnicas de diseño de experimentos y
análisis de sensibilidad.

Este trabajo también enriquece la literatura existente sobre detección de espec-
tro, compartición del espectro y algoritmos de estimación de ruido, proporcionando
evidencia cuantitativa sobre el impacto que tienen los parámetros operacionales en la
precisión de los detectores de enerǵıa. La investigación demuestra que la optimización
basada en un enfoque sistemático permite reducir significativamente los errores de
estimación, abriendo la posibilidad de aplicar metodoloǵıas similares en otros contex-
tos dentro del procesamiento de señales y las telecomunicaciones. Además, algunos
trabajos recientes muestran que la integración de inteligencia artificial y aprendizaje
automático puede potenciar la adaptabilidad de los estimadores de ruido en entornos
altamente dinámicos [150], [151], lo que constituye una ĺınea futura de investigación
más que una contribución directa de este trabajo

En el ámbito práctico, los resultados obtenidos tienen aplicaciones directas en el
diseño e implementación de redes 6G y sistemas de radio cognitiva, donde la gestión
eficiente del espectro es un desaf́ıo clave. La mejora en la estimación del ruido no solo
permite una detección más precisa de las bandas de frecuencia disponibles, sino que
también contribuye a la reducción de interferencias y al aumento de la confiabilidad
en la compartición del espectro. Esto es especialmente relevante en escenarios con
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alta densidad de dispositivos inalámbricos, como entornos urbanos con múltiples
usuarios y redes superpuestas, donde una mala estimación del ruido podŕıa degradar
el desempeño de la red.

Además, el enfoque propuesto en esta investigación puede ser adoptado por fa-
bricantes de equipos de telecomunicaciones y operadores de redes para optimizar la
calibración de detectores de enerǵıa en dispositivos comerciales. La aplicación de este
marco metodológico podŕıa permitir ajustes dinámicos en tiempo real para maximi-
zar el rendimiento de los sistemas de detección, mejorando aśı la eficiencia espectral
sin necesidad de grandes modificaciones en la infraestructura existente.

En conclusión, esta investigación ampĺıa el conocimiento teórico en el campo de
la estimación de ruido y la detección de espectro, al mismo tiempo que proporciona
un marco metodológico para reducir el error de estimación y mejorar el desempeño
del detector de enerǵıa bajo condiciones de incertidumbre.
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2006, issn: 0167-6393. doi: https : / / doi . org / 10 . 1016 / j . specom . 2005 .
08 . 005. dirección: https : / / www . sciencedirect . com / science / article / pii /
S0167639305002001.

[43] R. C. Hendriks, R. Heusdens y J. Jensen, “MMSE based noise PSD tracking
with low complexity,” en 2010 IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing, IEEE, 2010, págs. 4266-4269.
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[70] W. Wu, Z. Wang, L. Yuan et al., “IRS-Enhanced Energy Detection for Spec-
trum Sensing in Cognitive Radio Networks,” IEEE Wireless Communications
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2010.

134

https://doi.org/10.1109/26.126716
https://doi.org/10.1109/SURV.2009.090109
https://doi.org/10.1109/LWC.2021.3099121
https://doi.org/10.1109/LWC.2021.3099121
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/dac.2907
https://doi.org/https://doi.org/10.1002/dac.2907
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/dac.2907
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/dac.2907
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.eij.2020.02.003
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110866519302622
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110866519302622


BIBLIOGRAFÍA
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[81] D. M. Mart́ınez y Á. G. Andrade, “Performance evaluation of Welch’s periodogram-
based energy detection for spectrum sensing,” IET Communications, vol. 7,
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Noise Ratio Wall of Energy Detection in Spectrum Sensing,” IEEE Access,
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ruido en imágenes de tomograf́ıa computarizada,” Revista de F́ısica Médica,
vol. 15, n.o 1, 2014.

137

https://www.k-state.edu/edl/docs/pubs/technical-resources/Technote4.pdf
https://www.k-state.edu/edl/docs/pubs/technical-resources/Technote4.pdf


BIBLIOGRAFÍA
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n.o 2, págs. 67-81, 2023.

[140] M. A. Astorga-Vargas, B. L. Flores-Rios, M. G. Samaniego et al., “Design
of experiments applied to a software engineering project based on knowled-
ge processes,” en 2018 6th International Conference in Software Engineering
Research and Innovation (CONISOFT), IEEE, 2018, págs. 59-65.
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